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Resumo. Este estudo debruga-se sobre o conhecimento didatico de uma
professora de Matematica no ensino da relacdo bivariada no tema da
Estatistica na disciplina de Matemética A, do ensino secundério. Em
particular, foca-se no conhecimento do ensino de uma professora no ambito
deste tema e da forma como este se relaciona com outras dimensdes do seu
conhecimento didatico. Os resultados evidenciam a complexidade de que se
reveste o conhecimento do ensino da relacdo bivariada relativamente a
como apoiar os alunos na analise e interpretacdo do coeficiente de
correlacdo e no raciocinio com o modelo de regressao linear. Mostram
também a estreita articulacdo entre o conhecimento do ensino e o
conhecimento dos alunos e da aprendizagem no que diz respeito ao
raciocinio sobre relacGes bivariadas.

Palavras-chave: conhecimento didatico; dados bivariados; raciocinio
estatistico.

Introducéo

A andlise e interpretacdo de relagcbes bivariadas ¢ uma atividade importante em varias
disciplinas e, por conseguinte, a literatura acerca do raciocinio sobre estes dados aponta
a relevancia desta temaética na investigacdo de varias areas tais como na Psicologia, na
Ciéncia, na Educacdo Matematica e na Educacdo Estatistica. Os conceitos ligados ao
estudo de dados bivariados, nomeadamente, associacao, correlacdo e regressdo linear,
sdo referidos no programa de Matematica A do 10.° ano, no tépico das distribuicdes
bidimensionais, o topico final do tema da Estatistica. Varios autores referem a
complexidade do ensino e aprendizagem sobre dados e relagdes bivariadas (Engel &
Sedlmeier, 2011; Estepa & Batanero, 1996; Garfield & Ben-Zvi, 2008; Mugabe,
Fernandes & Correia, 2012). A compreensdo da regressdo e correlacdo exige
conhecimento basico sobre funcdes e, acima de tudo, a consideracdo da variacdo a volta

de uma possivel tendéncia (Engel & Sedlmeier, 2011). E neste contexto que surge o
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presente estudo com o objetivo de compreender o conhecimento didatico de uma
professora, nomeadamente o seu conhecimento do ensino da relagdo bivariada e as
conexdes deste dominio com outros dominios do seu conhecimento didatico que se

evidenciam neste tema.

O conhecimento didatico do professor em Estatistica

O conhecimento profissional do professor de Matematica desdobra-se em varias
dimensGes, nomeadamente, o conhecimento na acao relativa a pratica letiva, a pratica
ndo letiva, a profissao e ao seu proprio desenvolvimento profissional (Ponte & Oliveira,
2002). Ponte e Oliveira (2002) designam a dimensdo do conhecimento profissional
chamado a intervir diretamente na pratica letiva por conhecimento didatico. Apesar de,
habitualmente, a Estatistica ao nivel escolar ser estudada na disciplina de Matematica
varios autores reconhecem a especificidade do seu ensino (por exemplo, Garfield &
Ben-Zvi, 2008). O modelo do conhecimento didatico do professor em Estatistica
adotado neste trabalho tem como fonte de inspiracdo o modelo de Ponte e Oliveira
(2002) que incorpora quatro dominios (o conhecimento de Estatistica, do curriculo, dos
alunos e da aprendizagem, e do ensino), bem como um conjunto de aspetos apontados
por Batanero e Godino (2005) que integram o conhecimento do professor que ensina
Estatistica. O conhecimento de Estatistica refere-se ao conhecimento da disciplina e das
interpretacdes dos seus conceitos, representacdes e procedimentos (Ponte & Oliveira,
2002). Integra a capacidade de reflexdo sobre a natureza do conhecimento estatistico e
sobre o significado de conceitos e procedimentos (Batanero & Godino, 2005). Inclui o
conhecimento de ideias estatisticas essenciais (e.g. dados; variacdo; representagdes;
correlacdo) e suas interligacbes (Batanero, Diaz, Contreras & Roa, 2013). O
conhecimento do curriculo inclui o conhecimento das grandes finalidades e objetivos do
curriculo escolar e sua articulacdo vertical e horizontal (Ponte & Oliveira, 2002). O
conhecimento dos alunos e da aprendizagem inclui o conhecimento das dificuldades,
erros e obstaculos na aprendizagem dos conceitos, procedimentos e representac@es e das
estratégias usadas pelos alunos na resolucdo de problemas e ainda o conhecimento dos
diversos niveis de compreensdo dos alunos (Batanero & Godino, 2005; Ponte &
Oliveira, 2002). O conhecimento do ensino compreende a capacidade de planificacdo da
sequéncia de conteudos, inclui a capacidade de ajustar contetdos a diferentes niveis de
ensino, tendo em conta o grau de profundidade com que estes necessitam de ser tratados
e relacionados e ainda estratégias de ensino adotadas (por exemplo, uso de tecnologia).

198 XXIV SIEM



Abarca também a capacidade de ajudar os alunos a desenvolver o raciocinio e
pensamento estatistico (Batanero et al., 2013). Este dominio do conhecimento didatico é
mais restrito e focado que o referido por Ponte e Oliveira (2002), na medida que se

centra nos aspetos especificos do tema estatistico em estudo.

O ensino da relacéo bivariada

Para ensinar Estatistica o professor precisa de ter experiéncia e familiaridade com
elementos especificos do pensamento estatistico, nomeadamente, reconhecimento da
necessidade de dados e seu conhecimento contextual, atencdo a varia¢do e raciocinio
com modelos, integrando-os na sua pratica (Wild & Pfannkuck, 1999). No ensino da
Estatistica, a compreensédo do raciocinio sobre dados bivariados, também conhecido por
raciocinio covariacional, deve suportar algo mais do que raciocinar sobre diagramas de
dispersdo, correlacdo, regressao e funcdes (Garfield & Ben-Zvi, 2008). Deve envolver o
entendimento de ideias de estrutura e “forca” na relagdo bivariada, a analise residual e
ajuste do modelo, bem como a compreenséo do papel da relagdo bivariada em modelos
e na previsdo de eventos. No entanto, podem surgir dificuldades na interpretacdo do
coeficiente de correlacdo linear (Engel & Sedlmeier, 2011; Shaughnessy & Chance,
2005). Por exemplo, um resultado de correlagdo linear alto ndo implica, por si s6, a
validade do modelo de regressdo linear, havendo necessidade de se examinar
cuidadosamente representacdes graficas dos dados, tais como o diagrama de dispersao,
devido a possibilidade de esta medida ser muito influenciada por outliers. Estes autores
também referem exemplos de conjuntos de dados bivariados para 0s quais a afirmacédo
de que a correlacdo positiva entre duas variaveis traduzida como assim que uma delas
aumenta, a outra também aumenta, nem sempre é verdadeira. Para este caso, uma
afirmacdo mais precisa é de que valores acima da média de uma das variaveis
correspondem a valores acima da média da outra variavel. Este conhecimento mais
pormenorizado podera contribuir para uma melhor apreciacdo da variacdo local e

entendimento da formula do coeficiente de correlacao.

Engel e Sedlemeier (2011) registam que, com frequéncia, este tipo de dados é
trabalhado, na sala de aula, como uma dependéncia funcional de duas variaveis na
Matematica, descurando-se a variacdo dos dados, o que consideram poder decorrer de

uma falta de preparagédo na formagé&o inicial sobre como lidar com esses contedos.
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Em linhas gerais, diversos autores declaram que o tipo de tarefas propostas e a forma
como sdo trabalhadas na sala de aula influenciam em grande medida a qualidade das
aprendizagens dos alunos (Garfield & Ben-Zvi, 2008; Ponte, 2005; Scheaffer, 2006).
Em particular, na Estatistica, destaca-se a relevancia de se propor tarefas que incluam
dados reais, elementos sobre o seu contexto e questdes que valorizem os dados (Curcio
& Artzt, 1996). Scheaffer (2006) acrescenta que tarefas desta natureza, que estimulam,
em especial a analise de dados, facilitam o desenvolvimento do raciocinio estatistico
dos alunos. Garfield e Ben-Zvi (2008) sugerem que atividades de estabelecimento de
conexdes entre valores de coeficiente de correlacdo e diagramas de dispersdo pode
permitir que os alunos desenvolvam melhor sentido dos diferentes niveis de covariacdo
e entendimento acerca de fatores que influenciam que o coeficiente de correlacdo tenha
valor maior ou menor. Atividades deste cariz sdo relevantes no desenvolvimento da
capacidade de |leitura de gréaficos e apreciacdo das representacbes usadas,
nomeadamente, as suas vantagens e desvantagens no processo de sumarizacdo e de
analise dos dados (Curcio & Artzt, 1996), no aprofundamento dos conceitos envolvidos
e desenvolvimento do raciocinio estatistico dos alunos (Garfield & Ben-Zvi, 2008). A
tecnologia pode proporcionar a visualizagdo de representacOes diversificadas, o
estabelecimento de conexdes entre elas, e ainda a exploracdo e manipulagdo dos dados,

dando, assim, um apoio significativo a analise de dados (Engel & SedImeier, 2011).

Metodologia

Esta comunicacdo insere-se numa investigagdo mais ampla, qualitativa e de indole
interpretativa sobre o conhecimento didatico do professor no ensino da Estatistica, no
ensino secundario. Este texto refere-se a uma das trés professoras participantes, Estela,

gue tem uma experiéncia profissional de mais de 20 anos.

Na recolha dos dados que informam esta comunicacdo foram usados diversos métodos,
nomeadamente: (1) observacdo participante, com registo audio e video de aulas, huma
turma de 10.° ano constituida por 25 alunos; (2) duas entrevistas semi-estruturadas a
professora com registo audio, antes e apds a realizacdo das aulas observadas; e (3)
recolha documental dos materiais utilizados pela professora nestas aulas,
designadamente fichas de trabalho. A analise de dados foi efetuada de forma descritiva
e interpretativa, a partir da identificacdo de trés episodios, cada um associado a uma
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tarefa realizada na aula. Estas tarefas foram escolhidas por abordarem os aspetos
centrais do estudo da relagéo bivariada.

As aulas sdo habitualmente estruturadas e organizadas em torno da resolucdo das
tarefas, que na maioria das vezes sdo trabalhadas pelos alunos com o apoio da
calculadora gréfica. Estela tem a preocupacdo de envolver os alunos, quer nos
momentos de exposic¢do dos contetdos quer nos de corre¢do dos trabalhos, solicitando-
Ihes que respondam a questdes ou que vao ao quadro ou ao computador (cujo ecra é
projetado na tela) mostrar a sua resolucdo de alguma questdo com a calculadora grafica.
Todos os alunos possuem calculadoras graficas, a maioria da mesma marca, e ha alguns

que possuem os modelos mais avangados.

O estudo da relacédo bivariada na prética de Estela

O estudo em torno das distribui¢tes bidimensionais foi desenvolvido no decorrer de trés
aulas de 90 minutos, por conseguinte, as tarefas propostas nas aulas sobre esta tematica
foram sobretudo trabalhadas com o propésito de introduzir os conceitos e

representacdes e ainda fornecer explicacdes que a professora considerou necessarias.

A equipa de basquetebol do Porto
Estela explicou que a tarefa A equipa de basquetebol do Porto (ver anexo) que preparou
para levar a sala de aula foi reformulada aproveitando uma outra mais antiga que
possuia. Manteve os dados reais e a reformulacdo consistiu na incorporacdo de trés
questdes adicionais plausiveis de serem investigadas, em que cada uma delas
relacionava duas variaveis em estudo. Na sala de aula foi analisada apenas a relacéo
entre as variaveis “minutos de jogo” e “pontos obtidos” de uma dessas questdes. Depois
de ter pedido aos alunos para procederem a construcdo do diagrama de dispersdao com
essas variaveis, no seu caderno diario, e a sua representacdo na calculadora, Estela
passou a fazer a leitura do diagrama chamando especialmente a atencao para a tendéncia
global dos dados, mesmo quando uma aluna mencionou a existéncia de dados que nao
seguiam essa tendéncia. Adicionalmente, a professora deixou transparecer o0
entendimento que os alunos deveriam ter sobre a reta de regressao:

Prof.: (...) O que é que reparam... Acontece que a medida que o tempo

aumenta vocés vém que 0s pontos também aumentam, ou ndo?

Alguns alunos: sim.

Joana: H& excecdes.
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Prof.: Entdo diz...Ha excegdes... mas a maioria [dos pontos]...
Alguns alunos: sim.

(..)

Prof.: (...) Estdo a ver que ... parece que se consegue fazer passar uma reta,
ndo por todos os pontos...ora bem... mas pela maior parte deles ou pelo
menos mais proximo deles. Agora so falta descobrir como é que se desenha
essa reta [na calculadora], certo? Esta reta chama-se reta de regressao (...)

Estela indicou que a reta de regressdo servia para modelar a “tendéncia global dos
dados” que expressa no diagrama de dispersdo. Também definiu a reta de regressao

como a “reta que melhor se ajusta aos pontos do diagrama de dispersao”.

No desenvolvimento desta tarefa Estela orientou o trabalho dos alunos para uma
atividade muito especifica a volta da definicdo que forneceu para a reta de regressao.
Pediu-lhes inicialmente que utilizassem 0s seus conhecimentos prévios sobre fungdes na
determinacdo da expressao analitica de uma possivel reta que melhor se ajustasse aos
pontos do diagrama de dispersdo (tendo em conta uma escolha conveniente de dois
pontos quaisquer, que poderiam pertencer ou ndo ao diagrama de dispersdo, através da
observacao desta representacao). Depois explicou como determinar a equacao da reta de
regressao na calculadora grafica. Na perspetiva de Estela esta atividade poderia facilitar
0 desenvolvimento das ideias dos alunos sobre a reta de regressdo, nomeadamente, ao
analisarem o qudo afastada ou préxima a reta estimada se encontrava da reta de

regressao.

Na exploracao desta tarefa, quando os alunos confrontaram estas duas retas (a estimada
e a de regressao) chegaram, de uma maneira geral, a conclusdo de que elas eram
diferentes mas que ndo estavam muito afastadas entre si, quando visualizadas em
simultaneo sobre o diagrama de dispersdo na calculadora gréfica. Na interacdo que teve
com os alunos, Estela comecou por lhes solicitar que representassem as duas retas na
calculadora grafica de modo a poderem compara-las:

Prof.: Desenharam a reta que pedi... mas sabem uma coisa, a calculadora

gréafica faz isso tudo sozinha! (...) Agora quero que vocés comparem... a

que obtiveram pela maquina [referindo-se a reta de regressdo] com essa a

méao [em que se determinou a expressdo analitica]?... Sabem como é que se

faz na maquina? Para quem ja fez na maquina, digam-me |4 como é que se
faz?

Isabel: Mas ¢ Stora, mas ndo da valores iguais! [referindo-se ao facto dos
declives e ordenadas na origem ndo serem iguais nas duas retas]

Prof.: Pois ndo! ... E assim, eu disse-vos um ponto que tinha a certeza que a
reta [de regressdo] da maquina passava nele [centro de gravidade]; os
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vossos colegas disseram o outro [(22,4; 9,6)] ... E se ele ndo passa por
(22,4;9,6)?

(..)

Prof.: [D& as instru¢des para se chegar a reta de regressdo através da
calculadora grafica, explicando cuidadosamente o que cada instrucdo faz] E
agora a equacdo [da reta de regressdo] que a maquina me deu foi
y=0.43x+0.135.

(..)

Prof.: E agora facam graph [para aparecer no visor a reta de regressao]...
Ficou muito diferente da nossa?

Varios alunos: Nem por isso. Néo.

Nesta interacdo, a professora reagiu ao facto de a aluna Isabel ter ficado surpreendida
devido as duas retas construidas ndo apresentarem o mesmo declive e ordenada na
origem. Estela referiu que em relacdo aos dois pontos usados para determinar a equacao
inicial da reta s6 havia a garantia de que um deles, o centro de gravidade, pertencia a
reta de regressdo que se procurava. Acabou por ser explicitamente assumido, pela
professora, que a reta de regressdo € aquela que melhor se ajusta a nuvem de pontos
considerada e que o centro de gravidade é um ponto que lhe pertence. Este tltimo facto
foi confirmado quando os alunos verificaram que as coordenadas do centro de
gravidade satisfaziam a equacédo da reta de regressdo que tinham determinado através da
calculadora grafica:

Prof.: Agora podem verificar se aquele ponto [centro de gravidade] que eu
disse que estava na reta de regressdo, esta la.

(...)
Jaime: Esta. Certissimo.

Prof.: Nao estou aqui para enganar ninguém como veem! (...) Afinal a reta
passa mesmo por esse ponto!... Que é chamado centro de gravidade.

Durante o desenvolvimento desta tarefa, a semelhanca do que aconteceu com lIsabel,
outros alunos mostraram-se intrigados com o facto de as duas retas que determinaram
néo coincidirem. A professora procurou explicar esta situacéo:

(...) Vocés viram um ponto que [achavam que] estava na reta... Como
vocés ndo viram mais nenhum, eu sugeri um outro [ponto]... Calculdmos a
moda antiga a reta [ou seja, obteve-se a mdo a expressao da reta que passava
pelos dois pontos indicados], desenhei-a a mio... Depois fomos ver se o
meu desenho [representacdo desta reta inicial, na calculadora gréfica] estava
muito afastado do desenho [da reta de regressdo] que a maquina fazia e
vimos que quanto ao declive até nem estava muito mal [pelo facto dos seus
valores estarem proximos]. J& a ordenada na origem calhou um bocado
mal...mas isto a mao!
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Neste excerto, Estela descreveu a sequéncia de trabalho que seguiram para chegar a reta
de regressdo. Contudo, ndo incluiu explicagdes que ajudassem a perceber com
profundidade o motivo pelo qual a reta de regressdo obtida com a calculadora se ajusta
melhor aos dados fornecidos do que a reta estimada determinada inicialmente. No
entanto, ainda na exploracdo desta tarefa, na introducdo da nocao de correlagdo entre as

variaveis em analise, Estela estabeleceu conexdes entre algumas ideias:

Prof.: Entdo, outra coisa... [observando os pontos do diagrama de
dispersdo] A medida que o tempo aumenta...que os jogadores estio mais
tempo em campo, em geral, eles marcam mais pontos... certo? Entdo, por
essa razdo dizemos que ha correlagdo linear positiva... certo?... e quanto
mais esses pontos [dados] se aproximam da reta...quanto menor for a
distancia dos pontinhos [do diagrama de dispersao] a reta de regressdo... for
menor para todos eles, mais forte é essa correlagéo!

Isabel: E o que tu estavas a dizer! [diz a colega de mesa, em voz alta, para o
Leonardo]

Leonardo: Sdo aqueles quadrados...

Prof.: S8o aqueles quadrados a ficar mais pequenos [referindo-se aos
residuos que o aluno Leonardo tinha descoberto na sua calculadora... Como
¢ que se mede essa correlagdo matematicamente... se € forte ou se ¢ menos
forte? A custa de calculos que a maquina faz.... Alias vocés tém a formula
no livro.

Figural. Ecra que inclui os residuos obtidos pelo Leonardo na sua calculadora.

Neste excerto, a professora tentou associar algumas ideias: (1) a tendéncia observada no
grafico de dispersdao para um aumento do “numero de pontos” a medida que os
“minutos de jogo” aumentam, com o declive positivo da reta de regressdo e “correlacdo
linear positiva”; e (2) a maior proximidade da reta de regressdo aos pontos do diagrama
de dispersdo, o0 que traduz a existéncia de uma forte correlagéo linear entre as variaveis
em estudo. Apesar de Estela mencionar de forma breve os ‘“quadradinhos” que o
Leonardo tinha conseguido fazer na sua calculadora gréfica mais avangada, parece

desejar evidenciar a relagdo proxima entre “quadrados” eventualmente mais pequenos e
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a reta que melhor se ajusta a distribuicdo. Esta ideia poderia ter sido usada para
justificar o facto da reta de regressao se ajustar melhor aos dados do que a reta estimada
pelos alunos. Contudo, a maioria dos alunos ndo se apercebeu efetivamente do que tinha
sido feito pelo Leonardo, dado que a professora apenas descreveu em voz alta a turma o
contelido dos ecras da calculadora do aluno, para dar uma ideia do que é possivel
alcancar com uma calculadora mais avancada. N&o aproveitou para questionar nem
explicar o que os referidos “quadradinhos”, cujos tamanhos variavam, poderiam

efetivamente significar.

Populacéo residente em Portugal

Nesta tarefa que Estela escolheu do manual adotado (ver anexo), a professora manifesta
a intencdo de discutir a utilidade do modelo de regressdo linear. No seu
desenvolvimento, a professora solicitou aos alunos que introduzissem as listas de dados
na calculadora e através dela obtivessem o diagrama de dispersdo e a reta de regressdo
tal como estavam exibidos no enunciado. A seguinte interagdo ocorreu sobre o
propdsito deste modelo:

Prof.: Portanto... Qual o papel principal deste modelo linear, ou seja, desta
reta de regressdo? O que ela pede ¢ para estimar, fazer uma estimativa...
prever! (...) Porque é que este modelo ndo serve para eu imaginar qual sera
a populacdo daqui a ndo sei quantos séculos, nem serve para imaginar
quantas pessoas existiam ha ndo sei quantos séculos atras?

(..)

Mariana: Ao substituir o a por um ano [na equagdo da reta de regressao]... e
a populagéo dar um valor normal.

Prof.: O que é a populacdo dar um valor normal?

Leonardo: Superior a zero.

Prof.: Superior a zero, pelo menos... Diz mais alto [disse para o Leonardo]?
Leonardo: Ao prolongar-se a reta [a esquerda] vai passar por baixo de zero.
Prof.: Exatamente. Se prolongarmos a reta [a esquerda] o que acontece?
Varios alunos: Tinhamos populagdo negativa.

Prof.: Isto é impossivel. Portanto ha uns séculos atrds teriamos populagao
negativa... Em contrapartida, se prolongassemos a reta [a direita]? O que
acontecia?

Vaérios alunos: A populagéo vai crescer.

Prof.: A populacdo aumentava. A populacdo crescia infinitamente. Isto ndo
é possivel? Porqué? Esté ai [no manual] uma sugestéo.

(..)

Prof.: “Nao cabiamos ca todos”. Mais? Os recursos sao...?
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Prof. e alunos: Limitados.

Nesta interacdo a professora tenta fazer com que os alunos se apercebam da limitagéo
do modelo linear na previsdo a médio e longo prazo da evolucdo da populacdo
portuguesa ou em estimar um valor aproximado dessa populacdo nesses periodos. A
professora acabou por fazer transparecer a ideia de que o modelo linear em causa era
desapropriado para extrapolar em varios momentos no tempo, embora sem concretizar
exemplos especificos. Contudo, ndo foram discutidos exemplos de momentos em que
este modelo poderia, eventualmente, ser Util para estimar a populag&o.

Associacao entre diagramas de dispersao/nuvem de pontos e coeficientes de correlacéo
A professora escolheu do manual algumas tarefas que envolviam um conjunto de
nuvens de pontos ou diagramas de dispersdo aos quais se deveria fazer corresponder o
respetivo valor de coeficiente de correlagdo linear de um conjunto de valores
fornecidos. Estela referiu que para resolver estas tarefas, os alunos deviam considerar
ou imaginar a reta que melhor se ajustasse aos pontos de cada diagrama de disperséo, e
aquela que melhor o fizesse era a que possuia coeficiente mais forte, caso contrario,
seria a mais fraca. Estela também sugeriu o recurso a calculadora grafica como uma
primeira abordagem a questdo. Para tal, teriam de atribuir uma escala a quadricula,
determinar as coordenadas de cada ponto da nuvem de pontos (figura 2), colocar esses
dados na calculadora grafica e determinar através dela a reta de regressdao e 0
coeficiente de correlacdo. Na entrevista, quando questionada sobre esta recomendacéao,
Estela referiu-se a oportunidade que teve para mostrar a utilidade da calculadora grafica
na exploracdo dos dados incluidos na tarefa:

... para eles proprios verem que também podem meter na calculadora

grafica [os dados]... situacdes do manual... se tiverem davidas e nao

conseguirem ver mais ou menos de cabega ... fazer uma estimativa [aventar

uma possivel resposta] (...) podem experimentar sem problemas de discutir,

errar... aqui nao ha errar... ha experimentar e concluir, colocar hipoteses e
confirma-Ilas ou ndo.

Figura 2. Nuvem de pontos a qual correspondia o coeficiente de correlagdo -0.94.
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Esta estratégia foi usada sobretudo para se alcancar o resultado do coeficiente de
correlacdo. Quanto a realizacdo das associagdes requeridas, os alunos de uma maneira
geral, ndo revelaram dificuldades em realiza-las. Os alunos descreveram a correlacdo
entre as duas variaveis observadas em cada diagrama, em termos da “for¢a” e sinal da
relagdo. Ou seja, os alunos apoiaram-se na observagdo do valor do coeficiente de
correlacdo: para valores proximos de 1 ou -1 afirmavam que a correlago era forte e
para valores proximos de zero afirmavam que a correlacdo era fraca. Embora Estela
tenha confirmado cada correspondéncia em interacdo com os alunos, nao solicitou a

justificacdo das suas respostas.

A concluir

Estela denota um conhecimento do curriculo que a leva a selecionar um conjunto de
situacbes que visam 0s objetivos indicados pelo programa do ensino secundario. No
ensino da relacdo bivariada propOs tarefas com potencial para promover o
desenvolvimento do raciocinio e pensamento estatisticos dos alunos (Curcio & Artzt,
1996; Scheaffer, 2006; Garfield & Ben-Zvi, 2008). As duas primeiras tém potencial
para um aprofundamento da situacao real, subjacente aos dados fornecidos, com base no
raciocinio sobre 0 modelo de regressao linear. As tarefas de associagdo entre diagramas
de dispersdo e coeficientes de correlacdo linear podem contribuir para o
desenvolvimento do raciocinio dos alunos ao nivel da compreensdo da leitura de

gréficos e aprofundamento dos conceitos envolvidos.

Relativamente ao conhecimento de Estatistica destaca-se na Estela o entendimento da
relacdo bivariada associada, muitas vezes, a dependéncia funcional de duas variaveis na
Matematica, em gue se atende sobretudo a tendéncia global dos dados (Shaughnessy &
Chance, 2005). Por exemplo, a correlacdo positiva entre duas variaveis foi traduzida
como assim que uma delas aumenta, a outra também aumenta, mesmo quando existiam
alguns dados na distribuicdo que ndo acompanhavam essa tendéncia. Ao nivel do
conhecimento do ensino da relacdo bivariada observaram-se algumas dificuldades,
apontadas na literatura, sobre como proceder e apoiar os alunos na analise e
interpretacdo do coeficiente de correlagdo e no raciocinio com o modelo de regressao.
Nas tarefas de associacdo entre diagramas e coeficientes de correlacdo, os alunos
descreveram o coeficiente de correlacdo em termos de sinal e “for¢a” e ndo lhes foi

solicitada a justificacdo das respostas. Na anélise de cada situacdo ndo foi ponderada a

XXIV SIEM 207



forma das distribui¢cfes em termos da existéncia de grupos ou outliers, nem como estes
poderiam alterar o valor do coeficiente de correlagdo. Esta experiéncia pode conduzir os
alunos a ideia de que a avaliacdo do valor do coeficiente de correlacdo por si sO é
suficiente para se tirar conclusdes sobre a validade do modelo de regressao linear. A
estratégia avancada por Estela de usarem a calculadora para calcular o coeficiente de
correlagdo dos dados representados em diagramas de dispersdo pareceu ter mais um
propdsito de obtencdo do resultado do que proporcionar desenvolvimento de ideias
intuitivas sobre correlacdo linear. De facto, é importante que no ensino da relagdo
bivariada se atenda a fatores que possam influenciar diferentes niveis de covariacdo no
desenvolvimento do raciocinio covariacional nos alunos (Garfield & Ben-Zvi, 2008).
Ainda no dominio do conhecimento do ensino, o raciocinio sobre 0 modelo de regressédo
linear, interligando-o0 com o contexto em que se inserem os dados, ndo foi visivel na
tarefa A equipa de basquetebol do Porto. Contudo, na tarefa Populacédo residente em
Portugal a professora suscitou alguma discussao em torno das limitagdes do modelo de
regressdo embora pudesse ter incidindo também, por exemplo, em analises de exemplos
concretos dentro e fora do intervalo de variacdo da variavel “populagdo”, dando-se o

devido valor aos dados.

A andlise da pratica de Estela revela também a necessidade de um forte conhecimento
dos alunos e da aprendizagem que considere a especificidade do raciocinio sobre
relacBes bivariadas. Por exemplo, na tarefa A equipa de basquetebol do Porto, na
comparagdo entre “a reta que melhor se ajusta aos dados” a partir de dois pontos
indicados com a reta de regressdo que foi determinada diretamente da calculadora
gréfica, ao contrario do que a professora estava a espera, a justificacdo da sua
proximidade ndo foi suficiente para que todos os alunos aceitassem que a reta de
regressdo obtida na calculadora era a que procuravam. E apesar de Estela revelar
perceber a importancia da andlise residual na avaliacdo da associagdo linear, ndo tirou
partido da tecnologia disponivel para o esclarecimento dessas dividas. Aproveitando o
trabalho exibido pelo Leonardo na sua calculadora seria possivel estabelecer uma
comparagdo entre os tamanhos dos “quadrados” de ambas as retas, dado que a reta de

regressdo € aquela cuja soma das areas dos quadrados € minima.

A analise da préatica da professora relativamente ao ensino da relacdo bivariada permite
observar a forte conexao entre o conhecimento do ensino e o conhecimento dos alunos e

da aprendizagem neste tema. Efetivamente, em alguns aspetos ndo parece ser

208 XXIV SIEM



considerada pela professora a complexidade de que se reveste para os alunos o
raciocinio sobre dados bivariados que a leve a explorar com a necesséria profundidade

as nocoes e representacdes fundamentais que emergem a partir das tarefas que propde.
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Tarefa A equipa de basquetebol do Porto

Anexo

Na tabela abaixo estio indicados a idade, a altura, e as médias por jogo, dos minutos em campo
e dos pontos marcados, da equipa de Basquetebol do Porto na época 2000/2001 até a 13°
jornada segundo dados recolhidos no site da Infordesporto: www.infordesporto.pt. Analisa as

questdes:

(a) Sera que existe alguma relagdo entre a altura do jogador e os minutos que este estd em
campo? Dito de outra forma, seréd que os jogadores mais altos sdo solicitados mais vezes a

jogar?
(b) E entre a idade e os pontos que marca? Serd que os jogadores mais novos marcam mais
pontos?
(¢) E quanto a eficicia do jogo, serd que existe relagdo entre os minutos de jogo e os pontos
obtidos?
Jogador Idade | Altura | Minutos/Jogo Pontos/Jogo
Anthony Blackely 35 2.04 30 12.1
Elvis Evora 22 2.05 24.4 9.4
José Pedrera 28 2.02 22.4 9.6
Nuno Marg¢al 25 2.05 23.8 15
Nuno Perdigéo 22 1.92 21.8 8.1
Nuno Quidiongo 24 1.80 5.9 4
Kevin Vulin 25 2.04 312 154
Paulo Cunha 20 2.00 35 1
Rui Santos 30 1.88 30.1 8.7
Jodo Rocha 25 2.00 10.9 4.1
Raul Santos 31 2.03 3.8 1.4
Bob Harsad 31 1.98 28.8 14.9

Tarefa Populacdo residente em Portugal

Na tabela seguinte, estdo alguns dados sobre a populagdo residente em Portugal, desde 1864 até
2000. O diagrama de dispersdo relativo aos dados apresentados na tabela, assim como a
respetiva reta de regressdo e sua equagdo estdo representados na figura abaixo.

p.=0,0477a - 84,95

Ano Pop. Ano Pop. 15
em em
milhdes milhdes % i
1864 | 43 1940 | 7.8 3
578 | 41 1950 85 e
1890 | 5,1 1960 | 8,9 &
1900 54 1970 8,6 - =
1911 6,0 1981 9.8 h
1920 | 6,0 1991 9,9
1930 | 6,8 2000 | 10,3

1880

1930
ano (a)

1980 2030

Explique por que razdo o modelo linear atras apresentado ndo pode ser adequado para:

(a) estimar o nimero aproximado de habitantes, em Portugal, ha uns séculos;

(b) prever a evolugo da populagdo portuguesa, a muito longo prazo (relacione uma tal previsdo
com os recursos, alimentares e outros, necessariamente limitados).
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