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APRESENTACAO

Um manual é um conjunto de instrugbes
que servem para o bom funcionamento
de uma ferramenta. E meio, ngo fim.

Este “Manual de Métodos Quantitativos para Iniciantes em Ciéncia Politica”
€ resultado de mais de dez anos dando aulas de introdu¢do aos métodos quantitati-
vos para alunos de graduagao em ciéncia politica e em ciéncias sociais. Apesar disso,
nao esta terminado. Nunca estara. Para atender ao objetivo de ser um texto didatico a
iniciantes em analises quantitativas, tive que fazer cortes e escolhas. Com certeza ha
mais coisas importantes fora do que dentro dele. Por isso, conto com a colaboragao dos
leitores para melhorias permanentes.

Como introducado as ferramentas aplicadas a pesquisa empirica em ciéncia
politica, este livro ndo pretende ser uma obra de estatistica; ndo tem profundidade para
tanto. E n&o € nada util para quem ja é iniciado nos conceitos e ferramentas basicas de
analise quantitativa. Trata-se de manual introdutério para iniciantes que, a partir dele,
devem algar voos mais altos em suas pesquisas. Para ndo cansar o leitor, o livro esta
dividido em dois volumes. O primeiro, apresentado aqui, € composto por sete capitulos
com apresentacdes conceituais e de testes estatisticos simples para serem usados por
graduandos em seus trabalhos. O segundo conta com um capitulo para cada técnica de

abordagem empirica dentre as mais usadas na ciéncia politica.



Em toda a obra, a opcéo foi por usar apenas programas estatisticos com
codigo-fonte aberto, os chamados softwares livres. Nao foi possivel incluir aqui cursos
de introducao para todos os softwares usados no livro, coisa que o leitor tera que
fazer de forma complementar. Ainda assim, ao final deste volume, ha um apéndice
explicativo de como usar o pacote estatistico Remdr nos exemplos do livro. O banco
de dados usado em todos os exercicios praticos pode ser acessado a partir do link:
https://blogempublico.files.wordpress.com/2017/09/b_exerc_v1.xlIsx.

Para encerrar, preciso agradecer a todos os alunos que passaram pelas minhas
aulas de métodos quantitativos, especialmente os que integram o grupo de pesquisa em
Comunicacgao Politica e Opinido Publica (CPOP). Sem eles, o contetido desse e-book
nao existiria. Também agradeco a participacao da doutoranda Fernanda Cavassana na

editoracao do livro. Sem ela, o e-book nao teria forma.

Curitiba, outubro de 2017.


https://blogempublico.files.wordpress.com/2017/09/b_exerc_v1.xlsx

INTRODUCAO

PARA QUE SERVEM 0S METODOS QUANTITATIVOS?!

Comecando do inicio: se tem quantidade,
pode ser contado. Se ndo tem, ndo pode.

Esta introducéo tem o objetivo de discutir, ainda que brevemente, o papel dos
métodos quantitativos como ferramenta de pesquisa empirica das ciéncias sociais. O
argumento central € que o quantitativismo tem seu lugar na ciéncia por se tratar de um
conjunto de técnicas de pesquisa social e analise que, ao ser bem aplicado, permite
relacionar descobertas sobre padroes de comportamento social com implicagées nas
teorias sociais ja existentes. Para isso, é preciso evitar duas armadilhas principais. A
primeira é o excesso de quantitativismo, que nao raras vezes transforma a ferramenta
estatistica, que deveria servir como forma de acesso a realidade social, em finalidade
ultima da pesquisa empirica. A segunda é o debate estéril entre quantitativistas e quali-
tativistas que procura, indefinidamente, identificar a melhor técnica de pesquisa entre as
duas. Esse debate ndo produzird nenhum resultado relevante para a ciéncia porque ele
desconsidera solenemente que os métodos de pesquisa s6 existem em fungao de um
objeto de analise, sem o qual perdem qualquer sentido. Assim, dependendo do objeto
de analise e objetivos do estudo que se pretendem empreender, um dos métodos acima
1 Publicado originalmente como: CERVI, Emerson C. Métodos Quantitativos em Ciéncias Sociais: uma abordagem

alternativa ao fetichismo dos niimeros e ao debate com os qualitativistas. In BOURGUIGNON, Jussara A. (org.)
Pesquisa Social: reflexdes tedricas e metodoldgicas. Editora Toda Palavra: Ponta Grossa, 2009.
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se mostrara mais adequado que o outro.

Este capitulo esta dividido em duas partes principais. Na primeira, sdo apre-
sentados os debates conceituais que definem o conceito e caracterizam os métodos
quantitativos, em especial no que diz respeito as ciéncias sociais. Para isso, mostra-se
a relagao entre cada uma das etapas da pesquisa cientifica e faz-se uma breve compa-
racao entre as caracteristicas de cada uma das trés principais estratégias de pesquisa:
qualitativa, comparativa e quantitativa. A segunda parte € destinada a um tratamento
mais aplicado do quantitativismo, descrevendo, ainda que sumariamente, as principais
técnicas de coleta de dados e analises empiricas relacionadas a essa ferramenta dis-
ponivel a comunidade cientifica para a producao de estudos sobre a realidade social e,

por consequéncia, de novas representagdes dessa realidade.

[.i. SO SE QUANTIFICA O QUE SE SABE QUE EXISTE

Normalmente, costuma-se estabelecer o espago especifico da pesquisa quan-
titativa como aquele em que se busca contar e medir caracteristicas dos fatos sociais;
enquanto que por outro lado, os métodos qualitativos serviriam para classificar as ca-
racteristicas do objeto de analise. O problema, ou melhor, a principal limitagao desse
tipo de distingdo esta na impossibilidade de aplica-la na pratica da pesquisa cientifica.
Considerando o status atual da pesquisa cientifica das ciéncias sociais, baseada na
sintese entre racionalismo e empirismo, torna-se impossivel quantificar, contar ou medir
qualquer coisa da qual ndo se tenha uma classificagdo ou definicdo compartilhada a
respeito dessas caracteristicas medidas. Da mesma forma, qualquer classificagdo sé
€ valida quando permite a distingdo entre diferentes quantidades. Portanto, torna-se
impossivel fazer pesquisa cientifica exclusivamente em termos quantitativos ou qualita-
tivos, segundo os termos apresentados acima.

De maneira alternativa, prefiro ressaltar que os métodos quantitativos para pes-
quisa social incluem uma série de técnicas de pesquisa que tém como principal finalidade
a medicdo de quantidades e quantificacdo de qualidades. Para definir se essa técnica

deve ou nao ser utilizada em pesquisas cientificas especificas, é preciso, antes, delimitar



o objeto do trabalho. Em outras palavras, o objeto a ser analisado é que determina se as
técnicas quantitativas sdo ou ndo as mais adequadas. A pesquisa quantitativa deve ser
usada quando o que se quer medir no objeto pesquisado ja € conhecido. Caso contrario,
€ recomendavel o uso de técnicas qualitativas, que sdo mais adequadas para analises
exploratérias dos objetos pesquisados. Assim, evita-se a discussao e polémica historica
entre quantitativistas e qualitativistas. Os métodos quantitativos sdo apropriados para
estudar caracteristicas do objeto pesquisa que, sabe-se, existem. Ao passo que 0s mé-
todos qualitativos devem ser usados quando a pesquisa busca entender caracteristicas
do objeto que n&o se sabe se existem, porém ndo ha pesquisa social produtiva que
utilize com exclusividade técnicas quantitativas ou qualitativas.

Sendo assim, o que determina o predominio dos métodos a serem utilizados é
o objetivo principal da pesquisa e o grau de conhecimento prévio que ja exista a respeito
do objeto em analise. Evidente que esta opgao nédo significa que ambas as metodolo-
gias devam ter suas caracteristicas confundidas. Pelo contrario. Por principio, pode-se
definir que a pesquisa quantitativa caracteriza-se como uma forma de explicagéo causal
a partir de uma predigao linear, enquanto a qualitativa busca um compreenséao estrutu-
ralista a partir de uma predigao formal. Como o objetivo deste capitulo é apresentar uma
discussao sobre as caracteristicas dos métodos quantitativos, passo a discutir o que
considero fundamentalmente explicagbes causais e preditivas lineares (CONDE, 2005).

Dadas as caracteristicas relatadas acima, a perspectiva mais comum das pes-
quisas quantitativas é empirica em busca da descrigdo mais objetiva possivel de dados
da realidade — dai a relacdo que varios autores fazem da pesquisa quantitativa com
o positivismo de Auguste Comte e com o neopositivismo do Circulo de Viena (HERS-
COVITZ, 2007). Para analise empirica da realidade, podem ser quantificados dados
secundarios sobre a realidade, quando eles ja estdo disponiveis, ou a partir de dados
primarios, que surgem da propria agao de pesquisa.

Invariavelmente, quantitativistas consideram que os fendmenos sociais podem
ser explicados a partir da representagdo deles em numeros, usados em analises que
permitem generalizacdes, indicacdo de relagdes de causalidade e, como consequén-
cia, para validagao ou rejeicdo de teorias. Tudo isso é feito através da contrastagéo a

partir da medicdo empirica de fenébmenos sociais. Para tanto, as técnicas mais comuns

11



12

usadas pelos pesquisadores para coleta de informacgdes da realidade sao a realizagao
de pesquisas por aplicagdo de questionarios e a partir de fontes de dados primarios
estatisticos. Esse tipo de pesquisa tem como principais objetivos, portanto, a descricao
das quantidades de caracteristicas de determinada populagdo, o estabelecimento de
relagbes causais entre variaveis ja conhecidas e a realizagao de inferéncias a partir de
resultados obtidos em amostras representativas de populagbes mais amplas. Para tan-
to, torna-se indispensavel para o inicio do trabalho quantitativista a utilizacdo de alguns
conjuntos de medidas, como as de tendéncia central e de dispersao; assim como as
analises bivariadas e multivariadas entre diferentes caracteristicas da populagao.

A partir do “instrumental” basico descrito acima, assim como todos os demais
cientistas sociais, os pesquisadores quantitativistas produzem representagdes de fatos
relevantes da vida social. Mas é preciso considerar que os cientistas ndo sdo os unicos
a produzirem esse tipo de representagdo — nem os Unicos a usarem os instrumentos
quantitativos. Profissionais de outras areas, por exemplo do jornalismo ou da produgao
literaria, também estudam e produzem representagdes sobre a vida social. De diferen-
tes maneiras, ou através de multiplas técnicas, pesquisadores das mais diversas areas
reconstroem eventos histéricos importantes, identificam padrées de comportamento ou
mapeiam formas de organizag¢ao do cotidiano social.

Ao contrario das teses correntes sobre metodologia de pesquisa cientifica, Ra-
gin (1994) descarta as diferencia¢des puristas da pesquisa social em relagdo as demais
representacdes da sociedade e entre diferentes ramos cientificos. Para isso, ndo toma
como base os argumentos comuns de que a pesquisa social tem uma matriz propria,
utiliza uma linguagem especial ou utiliza uma metodologia especifica. O autor defende
que, assim como o cientista, o jornalista coleta, organiza, analisa e reporta dados sociais,
portanto, ele faz ciéncia social, sem ser considerado um cientista social (RAGIN, 1994).

O que diferencia a pesquisa social do jornalismo é basicamente o publico que
cada uma dessas areas de representacdo da sociedade pretende atingir e ndo, ne-
cessariamente, os instrumentos utilizados para a coleta de informagdes da realidade.
Avancando nesse mesmo sentido, o que distancia os quantitativistas dos qualitativistas
nao passa, muitas vezes, das demandas mais imediatas dos publicos a que se destinam

as pesquisas que utilizam essas técnicas. Voltando ao argumento de Ragin (1994), en-



quanto o jornalista consegue divulgar seu trabalho a grandes publicos, o cientista social
escreve principalmente para outros cientistas sociais — o que nao significa que os resul-
tados de sua pesquisa ndo possam ser divulgados para o grande publico. A publicizacao
de resultados ou descobertas de pesquisas cientificas pelos meios de comunicacao
apenas reforga o fato de que o jornalismo e a pesquisa social tém por objetivo criar e
divulgar representag¢des sociais, porém para publicos iniciais distintos — o que resultara
em diferencas de linguagem para a publicizacdo de dados e resultados.

Ao se dirigir ao grande publico, o jornalista tem dificuldade em tratar do méto-
do utilizado para produzir determinada representacdo. Como a ciéncia social dirige-se
principalmente aos proprios cientistas, ela pode apresentar e discutir também o método
de abordagem dos dados sobre a realidade social. Sendo assim, o “publico” do cientista
social espera, ao mesmo tempo em que tem acesso as conclusdes da pesquisa, locali-
zar um fendmeno socialmente significativo — através dos dados - € identificar uma teoria
social ligada direta ou indiretamente ao tema pesquisa. Nem sempre a comunidade
cientifica como um todo tem condi¢des de avaliar diferentes ferramentas metodologicas
utilizadas na pesquisa social — principalmente porque discutir o método nao é objetivo
final da grande maioria dos pesquisadores. Falando sobre uma das metas do cientista
social ao divulgar os resultados de seu trabalho ao publico especializado, Ragin (1994)
afirma que “quando sua audiéncia primaria é formada por cientistas sociais e outros pro-
fissionais, eles enfatizam, entre outras coisas, aspectos técnicos de suas pesquisas € o
posicionamento dela em uma literatura especifica sobre a pesquisa — isto €, em relagao
ao trabalho de outros cientistas que tém pesquisado tépicos similares” (RAGIN, 1994
p. 22). Trata-se ndo apenas de falar sobre resultados, mas, ao mesmo tempo, defender
uma forma especifica de chegar até eles.

De maneira complementar a esta, Morris Rosenberg (1971) afirma que o valor
de um instrumento de pesquisa reside naquilo que se pode apreender com sua utiliza-
¢do. “Todo cientista social busca chegar a generaliza¢des tedricas significativas sobre
a natureza da vida social” (ROSENBERG, 1971 p. 16). O ganho do método cientifico
em relagao as demais formas de representagéo social surge dai. Por se destinar prin-
cipalmente a uma comunidade especifica - a académica -, cada pesquisa social indi-

vidual tem pouco valor, mas ao agregar-se a um conjunto de trabalhos cientificos que
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compartilham os mesmos instrumentos metodoldgicos, é possivel fornecer informagdes
mais ricas e completas do que qualquer outra forma de representagcdo. Nos termos
apresentados por Imre Lakatos (1989), ha uma distingdo entre pesquisa isolada e que
nao é capaz de produzir grandes “achados” cientificos e o que ele chama de “programa
de pesquisa”, que é formado por um nucleo central e um cinturdo de protecéo. Para
que haja um dialogo entre pesquisas isoladas visando a formag¢ao de um programa de
pesquisa é necessario, antes, uma linguagem comum — em especial do ponto de vista
metodoldgico — entre os pesquisadores (LAKATOS, 1989).

Outro ponto relevante a se destacar na discussdo sobre o uso de métodos
quantitativos na pesquisa social € que, assim como as demais técnicas empiricas, ele
também necessita de um dialogo entre as ideias e as evidéncias. O resultado da relagcao
entre conceitos e evidéncias da realidade forma uma representagao social da realida-
de. Essa representacao sera inovadora e permitira um avango real da ciéncia quanto
mais qualidade houver no “programa de pesquisa”’ que Ihe deu origem. Porém, como
a realidade que os cientistas buscam representar € multifacetada e complexa, torna-se
necessario fazer um recorte, selecionando apenas alguns aspectos dela como objeto
de atencao da pesquisa. Em termos quantitativos, trata-se de medir e contar a exaustao
alguns aspectos da realidade — o que n&o significa ser possivel exaurir toda a realida-
de em um programa de pesquisa, muito menos em pesquisas isoladas. Na pesquisa
quantitativa, as etapas para transicdo do mundo das ideias para o das “coisas” mate-
riais é similar as das demais metodologias empiricas. Como registrado no quadro (i.i)
abaixo, parte-se dos conceitos para fazer as analises da realidade selecionada a partir
de evidéncias coletadas empiricamente. Como resultado, tem-se um novo conjunto de

representacdes e imagens a respeito do objeto pesquisado.

Quadro i.i — Etapas da pesquisa cientifica empirica

Ideias/Conceitos —— Evidéncias ——> Analises ——> Representacdes

As ideias e os conceitos que servem de premissa para a pesquisa empirica



sao resultados de transmissdes intergeracionais de pesquisadores. A partir delas, os
cientistas buscam informagdes empiricas através da coleta de evidéncias da realidade.
Como existe uma quase infinidade de informacgdes possiveis de serem captadas da rea-
lidade, as técnicas de pesquisa empirica selecionadas ajudam a delimitar o campo de
trabalho. Quando se opta por técnicas relativas aos métodos quantitativos, sabe-se que
as evidéncias relacionam-se a caracteristicas ja conhecidas minimamente e que podem
ser contadas ou medidas. Por fim, as analises das evidéncias selecionadas e tratadas a
partir das “ferramentas” de pesquisa disponiveis permitem a criacdo de novas represen-
tacdes da realidade, ou seja, faz com que sejam incorporadas explicagdes a respeito do
objeto de interesse delimitado pelo pesquisador.

Considerando a argumentagao aqui, pode-se afirmar que a pesquisa social
empirica é obrigada a selecionar, através do recorte, alguns aspectos de uma realidade
(quase infinita) que deverao ser submetidos as analises cientificas. O passo seguinte
€ o tratamento das evidéncias, que esta relacionado as técnicas escolhidas ou dispo-
niveis para a etapa analitica. Sendo assim, é possivel relacionar diretamente a etapa
dos objetivos a serem alcangados com determinada pesquisa e as técnicas de analise,
visto que os resultados obtidos a partir da utilizagao de determinadas “ferramentas” sao
consequéncias, também, de escolhas feitas sobre quais aspectos da realidade pesqui-
sar. Apesar da complexidade da vida social, ha uma ordem que faz com que as pessoas
identifiquem situagdes familiares. Nas palavras de Max Weber (2001, p. 124), “a ciéncia
social que pretendemos exercitar € uma ciéncia da realidade. Procuramos entender na
realidade o que esta ao nosso redor, e na qual nos encontramos situados, aquilo que ela
tem de especifico”. A identificacdo de regularidades na sociedade ¢é a principal meta do
cientista social que opta por trabalhar com métodos quantitativos. Existem outras metas
secundarias que ajudam a alcangar essa principal. Como a sociedade é multifacetada,
a pesquisa social também sera, pois s6 assim apresenta condigdes de retratar multiplos
padrdes sociais.

Dentre os principais objetivos da pesquisa cientifica empirica, podemos desta-
car a identificacdo de padrdes gerais dos elementos integrantes da realidade e as rela-
¢des que existem entre eles. Conhecer padroes permite identificar, entre outras coisas,

casos atipicos - o0 que resulta na possibilidade de comparacao. Como a pesquisa social
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produtiva, aquela que se vincula a um programa de pesquisa organico do ponto de vista
metodoldgico, € um dialogo entre pesquisadores, permite o surgimento de novas ideias
que modificam a forma de representar a realidade, o que leva a um refinamento das
teorias ja existente. Esse refino tedrico é outro objetivo importante da pesquisa social
empirica.

As predicoes a partir da descricdo de determinados aspectos da realidade,
outra meta da pesquisa cientifica, estdo baseadas nos testes de hipéteses em relagao
a um determinado conjunto de dados. Considerando que a descricao permite relacio-
nar os comportamentos de duas variaveis da realidade, quando se altera uma delas é
possivel identificar efeitos possiveis e provaveis no comportamento da outra variavel,
mesmo antes de acontecer. Porém, as predigdes da ciéncia social tém limites de preci-
sdo, mesmo que sejam utilizadas as mais avangadas técnicas de medigédo e contagem
dos aspectos dos fatos sociais. Explorar a diversidade da vida social, identificando pa-
drdes ou diferengas nas relagdes sociais e comparando-as, € 0 que permite criar uma
representacao da sociedade. Como em exemplo citado por Ragin (1994), saber porque
alguns grupos de imigrantes para determinado pais s&o bem-sucedidos socialmente é
importante para responder porque outros grupos nao conseguem ser. Ao tratar de gru-
pos especificos, a pesquisa social possibilita visibilidade a eles. Garante voz a diferen-
tes grupos sociais, a partir de seus conhecimentos e experiéncias.

Sendo assim, a pesquisa social empirica quantitativa permite - pelos resulta-
dos vinculados a programas de pesquisa - avang¢ar em novas teorias. Para isso, é pre-
Ciso que as ideias sejam elaboradas de maneira atualizada. O avanco tem qualidade
indutiva e esta baseada em novas evidéncias. E da interagdo entre ideias e evidéncia
que surge uma descricdo com bases teoricas da vida social. Para alcangar essas gran-
des metas existem trés estratégias principais de pesquisa cientifica: qualitativa, com-
parativa e quantitativa. Dependendo do tipo de objeto a ser pesquisado e das metas a
serem alcancgadas, o pesquisador deve optar por uma delas como instrumento principal
de analise, o que nao significa que seja exclusivo. O quadro (i.ii) abaixo, adaptado de
Ragin (1994), resume as principais caracteristicas dos métodos, considerando a rela-
¢ao deles com o universo (parcela do mundo social) que se pretende estudar; com o

numero de variaveis (caracteristicas dos integrantes do mundo social) a serem pes-



quisadas; e com os objetivos mais gerais da pesquisa (a que as analises pretendem

remeter).
Quadro i.ii — Comparagao entre métodos de pesquisa social empirica
Universo Variaveis
Estratégias Objetivos
9 Pesquisado| Analisadas JeHV
Método qualitativo Pequeno Muitas Examinar detalhes
Método comparativo Médio Ndmero Comp’argr
moderado caracteristicas
Método quantitativo Grande Poucas Identificar padrées

Fonte: Adaptado de Ragin (1994)

Cada uma das estratégias metodolégicas apresentadas acima permite um tra-
tamento especifico da realidade, que esta relacionado a determinados objetivos. O
método qualitativo é usado em estudos de comunidades com o objetivo de examinar
casos especificos, ou detalhes. Em alguns casos essa estratégia de pesquisa parece
nao ser cientifica por ndo permitir o estabelecimento de grandes regras. Mas ¢é preciso
entender que este nao é o objetivo da estratégia qualitativa de analise da realidade.
O que se espera nesse tipo de trabalho é o exame de casos especificos, pois na
construcao de grandes representagdes sociais perdem-se os detalhes. Com o método
comparativo, o objetivo é estudar diversidades. Essa estratégia permite o exame de
padroes de diferencas e similaridades em um numero moderado de casos — maior
que o da pesquisa qualitativa e menor que o da quantitativa. A diferenca em relagao a
pesquisa qualitativa € que o estudo comparado permite identificar casos padrbes em
diferentes comunidades, enquanto o método qualitativo estuda as caracteristicas dos
casos no interior de uma comunidade. O método comparativo é usado em estudos de
configuragbes, ou seja, a combinacao especifica de atributos comuns em um dado
numero de casos.

Por oposicéo, a estratégia que mais interessa neste capitulo, a quantitativa,
€ indicada quando o objetivo da pesquisa é definir padroes e identificar relagdes entre
muitos casos. Se essa metodologia quantitativa for aplicada a um numero reduzido de

casos, a representacao sera distorcida por ndo haver um universo minimo que garanta
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a representatividade e, por consequéncia, a analise inferencial para o universo como
um todo. Nesses casos, os métodos quantitativos ndo se aplicam. Como se vé, a meta
dessa estratégia é identificar padrées gerais e relagdes entre eles — as chamadas
covariagdes, correlagdes e, em alguns casos, relagdes deterministas — além de testar
teorias e fazer predicbes. Em relacio as estratégias anteriores, a quantitativa aplica-
se quando se quer pesquisar um grande numero de individuos, analisando muitas
caracteristicas deles. Como aqui & preciso conhecer pelo menos superficialmente as
caracteristicas que se pretende estudar de maneira antecipada, essa distingao a partir
de Ragin (1994) reforga o posicionamento no inicio do capitulo de que a distingéo entre
as estratégias da-se principalmente pelo nivel de informacéao prévia em relagcéo ao que
se pretende estudar.

A pesquisa social quantitativa pode ser definida como uma das formas de re-
presentacao de fendmenos significativos da sociedade a partir de um conjunto de técni-
cas que permite medir e contar os padroes e relagdes entre as caracteristicas do objeto
da pesquisa. Tem como particularidade o fato de que se conheca a existéncia prévia das
caracteristicas que se pretende estudar e os seus resultados destinam-se a um publico
especifico, o dos cientistas. As diferencas entre as trés estratégias de pesquisa dao-se
no tamanho do universo analisado, no numero de variaveis envolvidas em cada pes-
quisa e nos objetivos a que cada uma pode cumprir. Nesse sentido, nenhum cientista,
inclusive quantitativistas, pode esquecer que antes do acesso a realidade existe a etapa
das ideias. Assim como lembra Fabio Wanderlei Reis (1991), no artigo “O Tabeldo e a
Lupa”, toda representacao cientifica da sociedade precisa de uma concepgao tedrica
que a antecede. Esse marco tedrico é o que vai fornecer as grandes questdes para o
trabalho empirico, além de oferecer a problematica tedrica. Essa problematica deve
ser o fio condutor da pesquisa, o que nao significa que deva determinar o quadro final
da representacgao social. As conclusdes das pesquisas empiricas quantitativas servem
para validar, questionar ou avancar as teorias — nesse caso, as demais estratégias tém
a mesma finalidade. Todo aspecto estudado pela ciéncia social, independente da estra-
tégia utilizada, deve ser reduzido a sua dimensao real e transformado em um elo de uma

cadeia geral de ocorréncias.



l.ii. MAOS A OBRA, QUANTITATIVISTAS!

Assim como toda pesquisa empirica, a operacao légica é mais importante que
a operagao matematica nos métodos quantitativos. A matematica, mais especificamente
a estatistica, € uma linguagem eficiente para a descrigdo das operagdes légicas neces-
sdrias a analise dos dados da realidade (BABBIE, 2005). O que justifica a utilizagao de
instrumentos estatisticos e matematicos na pesquisa quantitativa € que eles permitem
reduzir uma grande massa de informacgdes a alguns indicadores que sao capazes de
representar as principais caracteristicas do objeto analisado. A partir dessa linguagem,
€ possivel medir quantidades de uma mesma caracteristica ou fazer associagdes entre
caracteristicas distintas com distribui¢des de frequéncias conjuntas. Como se vé, uma
das principais fontes de equivocos das criticas aos métodos quantitativos esta na inver-
sao da relagao que se faz entre as ferramentas matematicas e estatisticas e os objetivos
mais amplos da pesquisa empirica quantitativa.

De fato, o que merece criticas sao a mera producao de resultados mate-
maticos, por um lado, e indicadores de relagdes estatisticamente significativas entre
variaveis desprovidas das devidas analises e contextualizagédo por outro. Porém, é
preciso reconhecer que esse tipo de pesquisa estéril, que ndo consegue relacionar
os resultados obtidos a partir do uso de instrumentos cientificos com a realidade que
deve ser representada, nao é exclusividade dos métodos quantitativos. A partir de
qualquer estratégia metodoldgica, pode-se abstrair da realidade qualquer conclusao
factivel a partir de analises subjetivas, mesmo nos trabalhos empiricos destinados
a analises de poucas caracteristicas de pequenas comunidades. Para evitar os re-
sultados estéreis em pesquisas quantitativas, apresento a seguir uma sumarizagao
de finalidades que o pesquisador deve levar em consideragcido no uso de técnicas de
pesquisa como forma para produzir analises e conclusbées a respeito da realidade
social a ser representada.

A primeira delas diz respeito as concepgdes para explicar possiveis causas.
Através desse critério, o pesquisador usa os métodos quantitativos para medir os efeitos
possiveis de determinadas variaveis, chamadas de independentes, em outras, denomi-

nadas de dependentes. Busca-se aqui identificar pela teoria probabilistica, possiveis
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correlacbes e até mesmo relagdo de causa e efeito entre dois ou mais fendbmenos que
podem ser identificados, contados e medidos no mundo social. Isso pode ser feito de
duas formas: ou pela analise de resultados de experiéncia controlada; ou pelos estudos
observacionais. Pelas préprias caracteristicas do objeto de analise da pesquisa social,
os estudos observacionais sdo muito mais comuns que os experimentos controlados
nas pesquisas empiricas. O uso de instrumentos estatisticos tem a finalidade de tentar
reproduzir, pelo menos em parte, as analises de resultados de experiéncias controlados
em contextos de pesquisas observacionais. Busca-se identificar causas que afetam,
aumentando ou diminuindo, valores de caracteristicas de grandes popula¢des pela cor-
relagdo ou medicdo de causalidade entre variaveis. Ndo se devem desconsiderar as
relevantes dificuldades em se passar do &mbito de uma experiéncia controlada para um
estudo observacional, pois elas estdo presentes em todos os momentos da pesquisa.
No entanto, a questdo central a se estudar, de acordo com este critério, € a relagcao
de causa e efeito a partir de possiveis explicagdes palpaveis e ndo encontrar todas as
respostas possiveis para determinado comportamento social. Trata-se de buscar uma
explicacao de efeito médio de uma ou mais causas para determinado comportamento
de uma populagao.

Outra finalidade da pesquisa quantitativa deve ser prestar explicagcbes multiva-
riadas, demonstrando que elementos da realidade nao tém relevancia para a determi-
nacao de causas e efeitos dos fendmenos sociais. O pesquisador deve ter em mente
que, em se tratando de relagdes sociais, torna-se impossivel explicar comportamentos
a partir de cadeias causais simples. Da mesma forma como existem causas indire-
tas, aditivas ou ocasionais por interacao entre os elementos do mundo social, também
ha varidveis que s6 apresentam relagdo com determinado efeito quando agregadas
a outras. Muitas vezes, ha um grande numero de efeitos implicitos no trajeto causal
para explicacao de determinados efeitos. A literatura esta repleta de demonstragoes
e exemplos de que a aproximacao individual sobre efeitos continua sendo o que mais
aparece nas abordagens com uso de ferramentas estatisticas pelas ciéncias sociais, o
que demonstra que ainda ha muito que fazer nessa area para obter um resultado mais
proximo do limite potencial que esses instrumentos podem oferecer as ciéncias sociais.

Da mesma forma que se identificam as limitacbes dos modelos causais univariados,



percebe-se também uma presenca de variaveis com efeitos causais comuns somando-
se para explicar determinado fendbmeno. Para a explicagao da realidade, isso néo traz
nenhum ganho. Pode, no maximo, melhorar o desempenho dos resultados de alguns
testes estatisticos utilizados como instrumentos para a analise do pesquisador. Nesse
caso, ha um sério risco de transformacao dos dados estatisticos, que deveriam ser
“‘meio” para se produzirem analises relevantes do mundo social, em “fim”, o que pode
ser chamado em “fetichismo estatistico”. Quando a obtengdo de um modelo mais ade-
quado estatisticamente se sobrepde a analise contextualizada dos fendbmenos sociais
que dao substancia a estatistica aplicada, temos um problema de finalidade do pesqui-
sador e nao da técnica utilizada para produzir pesquisa cientifica. Responsabilizar o
instrumento quantitativo por possiveis desvios de finalidade da pesquisa € o mesmo que
culpar o pincel e as tintas por um quadro de qualidade artistica duvidosa.

Uma terceira finalidade é a selecéo de casos a serem analisados que permitam
a generalizagao dos resultados. Para isso, os métodos quantitativos costumam adotar
grandes populagdes para maximizar a forga dos resultados estatisticos de generaliza-
¢ao e, com isso, incentivam uma compreensao mais ampla do espaco social ja retra-
tado nas teorias. Some-se a isso a heterogeneidade causal nas pesquisas empiricas
sobre sociedade e tenha como resultados diferentes objetivos para as generalizagées.
As grandes populagdes podem servir para estimar o efeito médio de uma ou algumas
variaveis sobre determinado fendbmeno, assim como a exclusio de variaveis associadas
a explicagao total. Seguindo essa finalidade da pesquisa quantitativa, variaveis impor-
tantes apenas para um pequeno subconjunto de casos podem ser desconsideradas ou
transformadas em termo de erro. Para evitar esse tipo de “desvio”, os pesquisadores
quantitativistas precisam se preocupar em selecionar casos a serem estudados, sem
levar em conta o peso individual de cada um deles na variavel dependente (nesse sen-
tido, a pesquisa qualitativa é diametralmente oposta). A selecdo de casos pelo seu valor
individual na caracteristica que se quer estudar resulta em viés estatistico e impossibilita
qualquer descricdo mais objetiva da realidade estudada. Para evitar isso, quantitativis-
tas usam sempre que possivel a sele¢do de casos aleatérios, pelo menos no que diz
respeito as variaveis a serem pesquisadas.

Uma finalidade complementar a anterior, para evitar o extremismo do trata-

21



22

mento igualitario de variaveis com papel desigual nas explicagdes sobre fenébmenos
sociais, é a atencao especial a determinados casos e ajuste a determinadas observa-
¢bes. Aqui, como acima, o ponto de partida é que todas as observagbes séo igualmen-
te importantes, ou seja, ndo se faz nenhuma suposicao a respeito das observacgoes.
Pesquisadores quantitativistas buscam estabelecer um padrao de comportamento para
confronta-lo em um teste padrao de hipéteses. Em fungao disso, uma unica ou poucas
observacgdes sao insuficientes para sustentar uma teoria e os resultados que se afastam
da norma ja constatada devem ser tratados como observagbes especificas (outliers),
ou seja, com suspeicdo. E a partir dessa desconfianca inicial que o pesquisador define
que casos ganham relevancia para a explicagao posteriormente a analise, mas nunca
antes dela. Posteriormente, é possivel examinar os efeitos de cada caso e verificar se
os outliers tém mais poder explicativo do que os resultados estatisticos esperados.

Por fim, a dltima finalidade a ser apontada aqui é a que trata da definicao de
medida empirica relacionada a um conceito tedrico. Como todas as demais pesquisas,
as que utilizam os métodos quantitativos também partem de conceitos tedricos e preci-
sam transforma-los em indicadores empiricos. Com isso, € possivel que exista um con-
flito entre os modelos tedricos prescritivos e resultados dos modelos estatisticos, cujos
resultados mostram-se incompativeis com as ideias/conceitos apropriadas para dar ini-
cio a pesquisa. Ha duas maneiras para resolver essa incongruéncia, quando ocorre. A
primeira € tratar como erro os fatores causais nao sistematicos que geraram viés nos
resultados empiricos, o que garante a manutencédo da capacidade explicativa modelo
tedrico anterior. A outra é considerar o erro como uma ocorréncia verdadeira da realida-
de, porém, como a atengao principal direciona-se para o centro dos indicadores, esse
fator de erro pode ser considerado como um novo indicador, até entdo n&o identificado
pela ciéncia. Assim, pode ser agregado a teoria e conceitos anteriores, permitindo nao
apenas a preservagao deles, mas também a atualizacado. Por estes motivos € que, na
pesquisa quantitativa, a falha de um modelo teérico, quando usado para explicar casos
particulares, ndo € um problema tao grande, visto que muitos fatores idiossincraticos
podem influenciar casos particulares. Quando esses fatores nao sao importantes para
uma teoria geral, que explique o conjunto de fendmenos de grandes populagdes, nao

deve ser considerado pelos métodos quantitativos. Assim como a exclusdo ou o néo



tratamento analitico das caracteristicas especificas nao altera ou enviesa as estimativas
para as variaveis mais gerais do modelo.

Nos termos utilizados por Mahoney e Goertz (2006), a pesquisa quantitativa fo-
caliza sua atengdo menos nos erros de medida que podem ser derivados das defini¢gdes
€ preocupa-se, principalmente, com a operacionalizagao e uso de indicadores. Para os
pesquisadores, o erro de medida ocorre no nivel dos indicadores e ndo dos conceitos, o
que permite que as discussdes metodologicas sobre esse tipo de erro fiquem limitadas
as formas de modelagem dos indicadores, distanciando-se das origens e aplicagdes
proprias do nivel conceitual. Assim, as definicbes de finalidades principais da pesquisa
quantitativa podem ser sumarizadas em:

a) identificagéo das causas dos fenémenos;

b) identificacdo de fatores que ndo explicam os fenébmenos;

c) selecao de casos para analise que representem grandes populagdes;

d) tratamento igualitario de todos os casos a priori,

e) tratamento préoprio das possiveis inconsisténcias entre resultados das medi-
das de variaveis e conceitos anteriores.

A partir delas, o pesquisador quantitativista pode contar com uma série de téc-
nicas de coleta de informacdes e de analise dos elementos da realidade para desen-
volver seus estudos. As técnicas mais usadas na pesquisa quantitativa para analises
empiricas podem ser agrupadas em trés grandes conjuntos de finalidades:

a) experimento de campo

b) pesquisa descritiva

C) pesquisa exploratdria

O experimento de campo, como o proprio nome indica, é a técnica presente
em estudos nos quais o pesquisador promove alguma alteragao intencional no objeto
de analise — de maneira direta ou indireta — para, a partir dessa mudanca, medir os
padrdes de comportamento e de relagao entre diferentes variaveis. A pesquisa des-
critiva, por sua vez, utiliza-se de uma série de informacdes coletadas em uma grande
massa de variaveis e reduzidas a indicadores representativos da dindmica social, para
descrever como os fendmenos acontecem. O estudo de caso € um tipo especifico de

pesquisa descritiva que visa encontrar o maior numero de explicacdes e as descricdes
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mais abrangentes a respeito de uma situacao social especifica. Trata-se de uma aproxi-
macao entre a estratégia comparativa, que procura estudar comunidades, e a estratégia
quantitativa, que busca medir o maior nimero possivel de caracteristicas da populacao
analisada. Ja a pesquisa exploratéria aplica-se aos objetos de estudo pouco descritos
ou analisados pela literatura ja existente. Trata-se, no caso dos métodos quantitativos,
de aplicar instrumentos para medi¢cao e descricdo inicial de determinados comporta-
mentos sociais que até entdo receberam pouca atencao dos cientistas.

Para tornar as técnicas descritas acima funcionais a pesquisa cientifica, os
pesquisadores utilizam varias técnicas de coleta de dados. As mais comuns sido as
entrevistas, na maioria das vezes com questionarios dotados de grande numero de per-
guntas e, quase sempre, com alternativas de respostas pré-estabelecidas. Isso se deve
ao fato de que os questionarios s&o aplicados a um grande numero de respondentes ou
corre-se o risco de perder a representatividade do todo. O exemplo mais comum desse
tipo de técnica de coleta de informacgdes sdo as chamadas pesquisas de opinido publi-
ca. Também podem ser realizadas consultas a bases de dados e relatérios primarios,
de onde sdo extraidos dados sobre as variaveis do objeto que se pretende estudar.
Um exemplo dessa técnica é o recurso da busca de informagdes em arquivos publico
de dados sobre inflacdo do pais ou a busca de informacgdes no Tribunal Superior Elei-
toral (TSE) sobre caracteristicas socioculturais dos candidatos que disputam eleigdes
no Brasil. Outro método de pesquisa quantitativa € a Analise de Conteldo, que busca
investigar em documentos publicos, tais como discursos, literatura, publicag¢des oficiais,
musicas e imprensa, entre outros, indicadores sobre o comportamento, demandas e
preferéncias sociais de determinado grupo humano. Em todos os casos, independente
da técnica de coleta utilizada, a analise quantitativa depende da aplicacdo de métodos
estatisticos para identificagdo de frequéncias, correlagcbes, associacdes e causalidades.

Por fim, a titulo de breve conclusao sobre o uso dos métodos quantitativos nas
ciéncias sociais, é preciso ressaltar que o conjunto de técnicas apresentado aqui visa
oferecer aos estudos cientificos ferramentas para contar e medir atitudes, opiniées e ca-
racteristicas da populagao pesquisada que podem ser materializadas. Essas medigées,
quando aplicadas para relacionar um conceito teérico a determinadas ocorréncias em-

piricas, sado legitimas representacdes de regularidades sociais, porém, ndo exclusivas



dos cientistas. Outros profissionais também podem produzir representagdes sociais le-
gitimas. A particularidade aqui esta no fato de que os cientistas usam os métodos quan-
titativos para poder compartilhar as representagdes de regularidades sociais com outros
cientistas, que por usa vez conhecem e utilizam as mesmas ferramentas de pesquisa.

Por mais que os pesquisadores usem adequadamente os métodos de pes-
quisa de que dispdem, ou seja, para relacionar as finalidades de um estudo especifico
as teorias e conceitos transmitidos por geragdes anteriores de cientistas, toda analise
empirica esta sujeita a algumas criticas. A primeira delas é que o resultado pode ser
considerado trivial, ou seja, apesar do uso de técnicas avangadas de pesquisa social,
pode-se afirmar o que “todo mundo ja sabia”. Outra critica comum nasce do fato de que
os resultados de determinado estudo podem ser questionados pela citacdo de casos
contraditérios. Além disso, os resultados da pesquisa social podem ser desconsidera-
dos porque os pesquisadores podem ter perturbado a regularidade social por opgéo
prépria e com o objetivo de relatar as consequéncias desse ato.

De qualquer maneira, os métodos quantitativos podem servir como antidoto -
ainda que parcial -, para os trés conjuntos de criticas. Em relagdo a primeira, € possivel
que todos (inclusive cientistas ensaistas) ja tivessem uma impressao sobre a forma
como ocorrem os fendmenos sociais, porém, sem a medi¢ao estatistica e o estabele-
cimento de relagdes causais significativas, ndo se pode ter precisao a respeito da di-
namica das relagdes sociais. A existéncia de casos contraditérios nao reduz a validade
da ciéncia, pelo contrario, a medicdo quantitativa parte do principio de que nem toda a
heterogeneidade social podera ser tratada em um unico estudo. E, se considerarmos
que o objeto das ciéncias sociais — a sociedade - é vivo e se encontra em permanente
transformag&o, nem mesmo com um grande conjunto de estudos cientificos sera capaz
de dar conta de toda a diversidade. Em terceiro lugar, o uso de métodos quantitativos
permite uma significativa redug¢ao da intervencao direta do pesquisador no seu objeto
de estudo, a realidade social, por estar tratando de grandes popula¢des através de um

numero significativo de variaveis e sobre caracteristicas ja conhecidas.
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l.iii. EXERCiCIOS PROPOSTOS

A partir do texto da introdugéo, responda as seguintes questdes de forma objetiva:

a) Descreva as quatro etapas da pesquisa empirica apresentadas na introdu-
¢ao. Relacione cada uma delas em um desenho de pesquisa empirica especifico.

b) Discorra sobre os objetivos de cada uma das estratégias: quantitativa, com-
parativa e qualitativa. Para que serve cada uma delas? Exemplifique.

¢) O que caracteriza e o que ha de especifico nas técnicas de pesquisa de “ex-

”

perimento de campo”, “pesquisa descritiva” e “pesquisa exploratdria®? Dé exemplo para

cada uma delas usando o mesmo objeto empirico.
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CapituLo |

CONCEITOS FUNDAMENTAIS

A base do conhecimento cientifico

é formada por conceitos.

Sem compreender os fundamentos deles
nao é possivel fazer ciéncia.

Em sentido amplo, ciéncia significa conhecimento, enquanto em um sentido
estrito, ela visa explicar fenbmenos com evidéncias possiveis. Logo, ciéncia deve ser
considerada como uma parte do conhecimento, que por sua vez integra a cultura. Isso
significa que existem outras formas de conhecimento além das cientificas. O que distin-
gue a ciéncia dos demais conhecimentos é o método de explicagdo dos eventos, que
nada tem a ver com o senso comum ou da religido, baseados na fé e, até mesmo, de
parte da filosofia. Este manual trata dos principais aspectos de um dos métodos de pes-
quisa cientifica nas ciéncias humanas, que é a pesquisa empirica utilizando o método
quantitativo, ou, simplesmente pesquisa quantitativa.

Método, do grego, significa “caminho para...”. O método cientifico possui uma
I6gica propria para validar seus resultados. Ele é basicamente empirico-dedutivo, che-
gando a conclusdes a partir da analise do mundo real. Existem trés pares de conceitos
distintos usados para esclarecer essa definigdo de conhecimento cientifico:

- Método x Técnica: as técnicas de pesquisa variam muito dentro do mesmo

método nas diferentes areas da ciéncia.

27



28

- Contexto de Validagdao x Contexto da Descoberta: o contexto da desco-
berta esta ligado ao inicio do trabalho, mas ele precisa ser validado pela metodologia
cientifica, que € a segunda etapa do processo, na qual acontece a justificagao cientifica
das descobertas iniciais. A validagao acontece tanto no nivel l6gico (teérico), quanto no
nivel pratico (com a realidade).

- Ciéncia como Produto x Ciéncia como Processo: a ciéncia como produto é
um conjunto de afirmacdes linguisticas, de proposi¢des. Ja o processo de construcéo do
conhecimento é muito variado. O produto € o resultado do processo cientifico, ou seja,
sdo as teorias. O processo diz respeito aos procedimentos para se chegar ao produto e,
nesse caso, existem muitas variagoes.

Ha trés grandes tipos de abordagens cientificas: as descritivas, as verificati-
vas e as exploratérias. A ultima vem antes dos estudos descritivos e busca conhecer
um objeto de pesquisa novo ou ainda pouco explorado. Nos estudos descritivos, as
perguntas principais sao: o que é? Como é? Ja nos estudos verificativos, a pergunta
principal é: por qué?

Na primeira fase das interpretacbes cientificas, apés a analise das caracteris-
ticas e observagdes do objetivo estudado, o pesquisador usa um conjunto de conceitos
e suas definigdes para descrever algo. Esta é a etapa da taxonomia, pois ainda ndo ha
uma teoria presente no processo. Apenas quando a proposi¢ao relaciona varios concei-
tos pode-se considerar a existéncia de uma teoria. As taxonomias podem ser avaliadas
COMoO mais ou menos ricas, porém nao se pode considera-las como verdadeiras ou

falsas. Ja as teorias, quando se sustentam, sao verdadeiras, quando nao, sao falsas.

Quadro 1.1 — Taxonomia X Teoria

Taxonomias - Ricas ou Pobres (em fungéo da utilidade para a teoria).
Teorias - Verdadeiras ou Falsas (em fungdo da capacidade de sustentagao no
mundo empirico).

Tanto as taxonomias quanto as teorias sao tratadas a partir de supostos, pres-

supostos e orientagdes gerais, que podem ser verdadeiras ou falsas, uteis ou nao uteis.



Muitas vezes existe uma teoria e taxonomia juntas quando o autor teoriza sobre uma
taxonomia, misturando as duas esferas. Uma diferenga entre teorias e pressupostos &

que as primeiras sao confrontadas com a realidade, enquanto as ultimas nao.

1.1 TEORIAS, METODOS E OBSERVACOES

Toda teoria surge como resultado de pesquisas cientificas. Ja essas pesqui-
sas nascem de um problema cientifico, que é um problema da realidade. Quando o
pesquisador pergunta “por qué?”, ele transforma o problema social em um problema
de pesquisa cientifica. Portanto, todo problema cientifico surge de uma pergunta. Os
fatores responsaveis pelas origens do problema sdo muito variados. Eles estdo ligados
ao momento da descoberta. Podem ser individuais ou coletivos, porém o problema de
pesquisa sempre € apresentado em forma de pergunta. Depois disso, sao formuladas
as Hipoteses, que podem ser definidas como tentativas de respostas a um problema
cientifico. Sao conjecturas que tentam responder ao problema, explica-lo através de
uma teoria ou teorias diferentes. As hipéteses podem surgir do conhecimento pratico, da
observacao de alguns fatos ou podem até mesmo serem deduzidas de uma teoria exis-
tente, pela analogia com outras ciéncias ou por acaso. Uma caracteristica importante
das hipoteses € que elas precisam ser passiveis de confrontacdo com a realidade. Se
nao puderem ser testadas, ndo serio aceitas pela ciéncia.

Para testar as hipoteses, sao feitas inferéncias, que € o momento da pesquisa
onde se considera inicialmente a validade das hipdteses que parecem logicas a partir
da deducgéo. Se as hipdteses parecem légicas para as inferéncias, elas sao testadas no
mundo real. Os testes devem ser feitos mesmo que nao haja uma teoria para explica-los
no primeiro momento. O feedback é a analise comparativa dos resultados dos testes
em relagdo as hipoteses. Nesse momento, os resultados dos testes podem negar a hi-
potese inicial. Se isso acontecer e a hipotese inicial for descartada pelos resultados do
feedback, é preciso formular novas hipéteses e recomegar o processo. O ciclo de todo

0 processo esta representado na figura a seguir (ROSENBERG, 1971).
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Figura 1.1 — Ciclo da pesquisa cientifica proposto por Rosenberg

TEORIA

(4) influéncia (1) formacgéo de

causal conceitos
GEN!ERALIZA(;OES METODOS E TECNICAS H-IPOTESES -
EMPIRICAS (tiradas da teoria)
(3) registro (2) operacionalizagédo

codificagao - desenho da pesquisa

andlise OBSERVACOES

Indutivo Dedutivo

Nunca se pode afirmar a verdade de uma proposicdo. Pode-se, no maximo,
afirmar que uma hipotese é falsa. Falseabilidade e refutabilidade sao critérios para es-
tabelecer o que é ciéncia ou ndo. Dentro do processo de producdo de conhecimento
cientifico, ha uma constante tenséo entre teoria e empiria, como representado no es-

quema a seguir:

Figura 1.2 — Representagao das tensoes entre teoria e empiria

Baseados em
CASOS PARTICULARES

Expressas em
AFIRMACOES GERAIS

\

TEORIA ‘;&X’L » DADOS
Envolve Incluem
CONCEITOS M‘L » INDICADORES (variaveis)
Em Em
RELACOES CAUSAIS W:L » CORRELACAO
2N

A falta de sintonia entre teoria e empiria pode gerar o que se chama de falacia
cientifica. Existem dois tipos principais de falacias cientificas:
- Falacia ecolégica — a partir de dados que dizem respeito a regides (macro in-

formagdes), tirar conclusdes sobre individuos. Exemplo: negros e crimes em uma regido



dos Estados Unidos. E um risco a passagem de afirmagées gerais para casos particulares.

- Falacia individualista — a partir de dados individuais (Micro informacdes),
tiram-se conclusdes a respeito de regides. Exemplo: uma menina tem melhores notas
do que seu colega de turma no colégio. E um risco passar desse caso especifico para

afirmagdes gerais sobre o desempenho escolar de homens e mulheres.

1.2 TIPOS DE RELACOES ENTRE VARIAVEIS

Variaveis sao caracteristicas observaveis, com alguma definicdo prévia concei-
tual e que apresenta algum tipo de diferenciagcdo das ocorréncias, ou seja, deve variar e
ndo ser constante. O objetivo basico de todo teste estatistico € verificar a existéncia, o
tipo e a intensidade das variagdes intra e extra variaveis. Todos os testes de hipoteses
cientificas envolvem dois tipos principais de variaveis: Variavel independente (x), que
€ o fator explicativo e a Variavel dependente (y), que é o fator que se pretende explicar.

O primeiro esforgo de uma pesquisa é fazer a relagao com a teoria com a qual
se pretende trabalhar. A teoria precisa ser explicitada para identificar a hipétese inicial.

Modelos de teorias:

1) TIPOLOGIAS - quando a teoria estabelece tipos, ou seja, predominam as
definicbes e classificagdes para distinguir situagoes diferentes da variavel dependente.

2) INVENTARIO SIMPLES DE CAUSAS - explica uma ocorréncia a partir de
fatores externos. Esses fatores podem estar relacionados ou néo.

3) INVENTARIO DE EFEITOS - tenta mostrar que uma variavel independente

tem efeitos sobre varios outros fatores.

Y1

xévz
Y3

4) CADEIAS SIMPLES OU MODELO COM FEEDBACK - considera que um

fator influencia outro e este tem influéncia em um terceiro, etc.
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. ~
Cadeia causal X—»Y——>» W —>Z

Feedback W——>Y

Z —»X

Todo conceito € uma abstragao que serve para identificar ocorréncias do mun-
do real. A ciéncia precisa ter um minimo de clareza sobre os seus conceitos. Quanto
mais precisos forem os conceitos, melhor sera para a compreensao. Sao critérios para
definicbes claras de conceitos:

1) Deve-se procurar o0 aspecto essencial daquele termo;

2) A definicdo ndo deve ser tautoldgica (circular);

3) Nao devem ser formuladas em termos negativos;

4) Nao deve ser expresso em termos obscuros ou figurado.

E preciso entender que um conceito ndo é uma variavel. Para ser estudado

empiricamente, o conceito precisa ser transformado em variavel e entdo ser testado na

realidade.
Exemplos:
Status social (conceito) -------- medida de renda (variavel)
Desempenho escolar (conceito) ------- notas nas provas (variavel).

Para se conseguir uma boa variavel é preciso estabelecer quais aspectos ob-
servaveis traduzem melhor os conceitos que devem ser medidos. Uma variavel “é¢ um
conceito que pode ter varios valores e que se define de tal maneira que se pode co-
nhecer, mediante observacio, que valor tem em cada caso particular’ ou “simbolos
aos quais numeros ou valores sao atribuidos para representar sua variacao” (ROSE;
SULLIVAN, 1996).

Para se transformar um conceito em variadvel operacional é preciso de defini-
¢des operacionais que sejam exaustivas e mutuamente exclusivas. Uma variavel pre-
cisa ter nome, definicdo verbal e um processo de classificagdo que permita identificar
cada caso. Quando se trabalha com mais de uma variavel, buscam-se explicagdes para

as relagoes entre elas. Segundo Zetterberg (1963), as relagbes causais entre variaveis



podem ser de cinco tipos:

|

Reversivel — se X, entdo Y; se Y, entdo X. Exemplo: intengao de voto e prestar
atencado na campanha de determinado candidato.

Irreversivel — se X, entao Y; se Y, nenhuma conclusao sobre X. Exemplo: po-

sicao social e intencao de voto.

|

Determinista — se X, entdo sempre havera Y. Essas relagdes sdo muito raras
nas ciéncias sociais. Exemplo: burocratizac&o leva a oligarquizagéo.

Probabilistica — se X, entdo provavelmente Y. Exemplo: dada certa idade,

entdo as atitudes dos homens sdo mais conservadoras.

]|
Sequencial — se X, entao mais tarde ocorrera Y. Exemplo: influéncia do grupo
de relacdes sociais e a diregao do voto.

Coexistente — se X, também Y. Exemplo: urbanizagéo e industrializagao.

v

Suficiente — se X, entdo Y, independente de qualquer outra coisa. Exemplo:
ter cancer é suficiente para morrer.

Contingente — se X, entdo Y apenas se houver Z. A relagdo contingente é mais

comum nas ciéncias sociais. Exemplo: raca e direcdo do voto - depende da classe social.

\"

Necessarias — se X e somente X, entdo Y. Exemplo: crise de legitimidade e
outros fatores que levaram aos processos de democratizagcao nos anos 80.

Substituiveis — se X, entdo Y, mas se Z, entdo também Y. Exemplo: se um

aviao cair ha morte, mas se houver cancer também ha morte.
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Em relagdo aos tipos de relagdes entre as variaveis, elas podem ser:

Relagoes simétricas — que ndo envolvem causalidade. As relagcbes simétricas
podem ser indicadores alternativos de um mesmo conceito. Exemplo: aumento dos
batimentos cardiacos, suor nas maos e boca seca sao indicadores alternativos de an-
siedade.

Relagdes espurias — equivoco na avaliagdo. Exemplo: relacdo entre cego-
nhas e nascimentos na Suécia. Quando as cegonhas voltam do inverno, ocorre um
maior numero de nascimentos, mas nao ha relagao direta entre elas. Essas duas varia-
veis ocorrem juntas, mas uma n&o depende da outra.

Relagao entre fatores interdependentes — quando dois fatores juntos, como
as diversas dimensdes da burocracia, ndo apresentam necessariamente uma relagcao
de causalidade entre eles. Exemplo: presenca de coracéo e pulmdes no corpo humano.

Partes de um sistema comum - quando os dois fatores fazem parte de um
estilo de vida. Exemplo: ser membro de um clube de campo e assistir a 6peras.

Relagoes fortuitas e ocasionais — quando nao ha relacao entre os dois fatores
que acontecem no mesmo periodo. Exemplo: surgimento do rock e a corrida espacial.

Relagoes Reciprocas — Quando ha reversibilidade entre as variaveis. Isso
envolve provas separadas. Exemplo: Interagao social e simpatia.

Relag6es assimétricas — Quando existe causalidade entre dois fatores.

Relacao entre estimulo e resposta. Exemplo: assistir a um filme e adotar de-
terminadas atitudes. Para provar essa relagao é preciso comparar as atitudes finais com
as anteriores ao filme.

Relagao entre disposi¢oes e respostas — tendéncia a reagir de certa maneira
em certas circunstancias. Sao disposi¢des. Exemplo: liberalismo e voto.

Relagao entre propriedades e disposi¢oes — sdo as atitudes, idade, valores.
Exemplo: idade e conservadorismo (ROSENBERG, 1971).

Uma variavel independente é pré-condicdo para dado efeito — por exemplo,
o desenvolvimento tecnoldgico e armamento nuclear. Uma pré-condicdo € necessaria
para ter armamento nuclear.

Relagao entre meios e fins — entre o fim que se quer atingir e o comportamen-

to adotado para isso. Exemplo: nimero de horas de estudo para notas altas.



Para afirmar que existe causalidade entre variaveis é preciso levar em conta
alguns critérios tedricos. A simples observagao da realidade nao garante a afirmacgéao de
causalidade. Precisa haver nexo entre o fator independente e o dependente em relacao
a teoria que se justifica na realidade. Tem que eliminar a possibilidade das relagdes
serem simétricas ou espurias. Do ponto de vista empirico, € preciso demonstrar que ha
regularidade ou correlagéo entre dois fatores; sequéncia temporal, pois um fator sé cau-
sa outro se ele vier antes e em contiguidade temporal e espacial. Ja para estabelecer no
nivel empirico a relagdo de causalidade entre duas variaveis, € preciso observar diferen-
tes categorias ou valores da variavel causal e estabelecer a covariagao, direcao causal
e auséncia de relacdo espuria entre as variaveis. Uma causalidade entre dois fatores
s6 é provada quando se considera a variagao da variavel causal historicamente. Exem-
plo: tomando os casos em que houve crise € 0s em que nao houve crise para explicar
a existéncia ou nao de revolugdes e ndo apenas nos casos em que houve revolugoes.

Em suma, para inferir relagdo de causalidade entre dois fatores € preciso ob-
servar casos em diferentes categorias ou valores da variavel causal; estabelecer a co-
variagao e direcdo causal e mostrar que a relacdo ndo € espuria. Ainda que todas as
condigbes acima tenham sido cumpridas, deve-se considerar a possibilidade de teorias
alternativas para explicar a relagao entre duas variaveis geradas porque as observa-
¢des e suas relagdes estdo ligadas a uma amostra enviesada, porque as observagdes
se devem a um conjunto de pequenas causas, ou porque estao ligadas a um terceiro

fator ndo considerado.
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1.3 EXERCiCIOS PROPOSTOS

Com base no capitulo 1, responda as questdes a seguir de forma objetiva:

a) Qual a diferenga entre taxonomia e teoria? Dé exemplos.

b) O que é um problema de pesquisa e 0 que € uma hipétese de trabalho?
Por que um problema sempre € na forma interrogativa e uma hipotese sempre € uma
afirmacao provisoria?

c) Explique o que séao falacias cientificas e quais os dois principais tipos de
falacias apresentadas aqui?

d) Quais sado os cinco tipos possiveis de relagdes causais entre variaveis
apresentadas no capitulo? Dé exemplos.

e) O que diferencia, principalmente, as relagbes simétricas, espurias e assi-

métricas entre variaveis?
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Capituro Il

DEeFINICOES ESTATISTICAS

O que se quer medir sdo as diferencas
nas caracteristicas visiveis dos individuos
estudados e as que existem entre eles.

A nomenclatura principal da pesquisa quantitativa tem origem na estatistica. A
partir daqui, comegaremos a discutir alguns dos principais termos utilizados na area’.

Chama-se Populagao o conjunto de elementos que queremos abranger em
nosso estudo e cujas caracteristicas que devemos identificar sdo passiveis de obser-
vacao. Trata-se do conjunto de todos os elementos que possuem uma ou mais carac-
teristicas que se pretende estudar. Isso significa que os individuos ou objetos de uma
populagdo devem apresentar pelo menos uma caracteristica em comum. Essa popula-
¢ao pode ser “finita/fechada”, quando se obtém uma lista de todos os seus integrantes.
Ou, pode ser “infinita/aberta”, quando é impossivel o estabelecimento exato de seus
limites. Faz-se a delimitacdo da populagcé&o quando se estabelece o campo de validade
do conhecimento que se quer ter.

Se a pesquisa envolve grandes populagbes ou populagao infinita, torna-se ne-
cessaria a realizacao de uma Amostragem, que é a sele¢do de uma parte da popula-

¢ao para ser observada. Portanto, amostra € um subconjunto qualquer da populacao a

1 Todos os calculos realizados na segunda parte deste capitulo foram feitos com calculadora simples, planilha de
dados do LibreOfice e pacote estatistico com codigo aberto R-Studio.
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que se quer extrair dados e informagdes. Uma amostra de centenas ou poucos milhares
de casos pode representar uma populagao de milhdes com grande precisao, desde que
esta amostra seja extraida sob um rigoroso plano de amostragem, capaz de garantir
a representatividade do todo. Portanto, amostra é qualquer subconjunto da populacéo
que deve representar as caracteristicas de todo o conjunto.

Os procedimentos de retirada dos individuos que fardo parte da amostra re-
querem certas técnicas e cuidados para garantir que a mesma seja representativa da
populagdo. A amostra ndo deve ser confundida com espag¢o amostral, visto que este
ultimo € o conjunto que contém todos os possiveis resultados de um experimento. Do
espaco amostral é que saira a amostra, portanto, podem sobrar resultados nele que
nao foram coletados na amostra, porém nao podem faltar resultados possiveis de uma

amostra no espaco amostral.

Estatistica descritiva:

E parte da estatistica que se preocupa com a coleta, descricdo e apresenta-
céo de dados observados, sem tirar conclusdes mais genéricas. E a parte da estatis-
tica que trabalha com valores totais das variaveis, por meio de uma série de férmulas.

Ela n&do se ocupa de valores amostrais.

Estatistica indutiva ou inferencial:

E parte da estatistica que, baseando-se em resultados obtidos a partir de
uma amostra, procura inferir ou tirar conclusdes para a populagdo como um todo,
mostrando o grau de precisdo dos resultados e com que probabilidade pode-se confiar
neles. A partir dela é possivel chegar a conclusdes a respeito das caracteristicas da
populagéo, considerando os resultados obtidos nas estatisticas descritivas amostrais.
No entanto, nunca havera certeza absoluta da fidelidade de representagao dos resul-
tados nas inferéncias.

Parametros sao fungdes de valores populacionais

Estimadores sao funcdes de elementos amostrais.

Estimativa € o valor numérico obtido pelo estimador numa certa amostra.

Estimagao € o processo que usa resultados extraidos da amostra para pro-



duzir inferéncias sobre a populacao da qual foi extraida. Sao dois tipos:

Estimagao por ponto, quando a partir da amostra procura-se calcular uma
estimativa de certo parametro populacional (apresenta grandes chances de erro).

Estimagao por intervalo, quando procura construir um intervalo de variagao
com certa probabilidade de conter um verdadeiro pardmetro populacional em fungcao
das incertezas existentes.

Todos os conceitos apresentados até aqui s&o aplicados ao estudo da principal
unidade de analise nos métodos quantitativos, que é a variavel. Entende-se por variavel
cada caracteristica prépria ou adquirida pelos individuos que apresenta a possibilidade
de variar. Entdo, uma variavel é a caracteristica que pode mudar entre os individuos
analisados. A caracteristica que ndo muda é chamada de constante. Sao exemplos de

caracteristicas préprias: “sexo”, “cor”, “localizagado geografica do municipio”; e caracte-
risticas adquiridas: “preferéncia partidaria”, “opiniao sobre temas publicos”, “nimero de
moradores do municipio”. Sendo assim, o0 menor niumero de categorias em uma variavel
€ dois. As varidveis com apenas duas categorias sdo chamadas de dicotémicas ou dum-
mies. Por ser importante para a introdugdo aos métodos quantitativos, o proximo toépico

abordara os diferentes tipos de variaveis em detalhes.

2.1 TIPOS DE VARIAVEIS

Toda variavel nasce da necessidade de operacionalizagdo de um conceito
tedrico. Portanto, uma variavel ndo tem “vida independente” de uma conceituacao
tedrica, ela sempre é o resultado de uma formulagao conceitual anterior. As variaveis
sao utilizadas para representar caracteristicas presentes em determinada populagao.
Podemos classificar as variaveis segundo dois critérios basicos: de acordo com o nu-

mero de valores que a variavel pode ter ou de acordo com a sua origem.
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Quadro 2.1 — Classificagao das variaveis

De acordo com o numero de valores

Dicotédmicas
Classificatorias

Continuas

De acordo com a origem
Naturais

Conceituais
Construidas

Exemplos:
Dicotédmica/natural: sexo, nacionalidade (sim ou nao)
Dicotédmica/conceitual: ocupagao (manual ou intelectual)

Dicotdmica/construida: preferéncia partidaria (republicana ou democrata).

Classificatoria/natural: nacionalidade (por pais de origem)
Classificatoria/conceitual: tipo de moradia (depende dos conceitos usados)
Classificatoria/construida: salario (quando se estabelece uma escala de nime-

ro de salarios)

Continua/natural: idade, anos de escolaridade.
Continua/conceitual: IDH, medidas de Ql.

Continua/construida: grau de informagao sobre politica

Uma variavel de um tipo pode ser transformada em outro. Exempilo:
Idade — variavel continua — 18, 19, 20, 21, 22, 23, etc.

Idade — variavel classificatoria — 18 a 20, 21 a 23, etc.

Também é possivel reunir duas variaveis em uma terceira. Exemplo:
Sexo e estado civil como variaveis independentes podem ser transformadas
em outra variavel com as categorias: homem casado, homem solteiro, mulher casada,

mulher solteira.



Como pressuposto, para que a transformacao de um conceito teérico em varia-
vel operacional seja correta é preciso considerar a existéncia de algumas caracteristicas
indispensaveis para a operacionalidade da mesma:

1° - para ser operacional, uma variavel deve ser exaustiva.

2° - para ser operacional, uma variavel precisa possuir categorias mutuamente
exclusivas.

Uma vez respeitadas exaustividade e exclusividade de categorias na variavel,
ela precisa apresentar algum processo de classificagao que permita identificar cada
caso. Quando os possiveis resultados de uma variavel sdo niumeros numa certa escala,
dizemos que esta variavel é chamada de quantitativa e tem seus valores expressos em
termos numéricos. Ela sera quantitativa discreta quando contiver uma quantidade finita
de valores e quantitativa continua quando for medida com numeros fracionados. Se os
possiveis resultados sdo atributos ou qualidades, a variavel € chamada de qualitativa
ou de atributos, ja que entre uma qualidade e outra ndo é possivel encontrar grada-

¢bes. Existem dois grandes grupos de variaveis qualitativas:

Variavel qualitativa nominal ou de atributos:

Quando os numeros sao usados para nomear ou categorizar caracteristicas
observadas que nao sao diferenciadas por ordenacdo. Podem ser binomiais ou dico-
tébmicas, quando a variavel apresenta apenas duas categorias possiveis; e polinomiais
ou politdmicas, quando tém mais de duas categorias. O numero atribuido a categoria
da variavel serve apenas como etiqueta, tendo a funcao de distingui-la das demais.
Sendo assim, essa variavel ndo é capaz de medir a realidade objetiva no sentido estrito
da palavra, mas de classificar os fatos em determinadas categorias. Elas também sao
chamadas de nominais, pois sua fungdo € dar nome aos elementos classificados. Os
nomes das categorias em uma variavel qualitativa nominal devem representar catego-
rias exaustivas e excludentes. Exemplos:

Dicotdmica: sexo do respondente — Homem ou Mulher.

Politdmica: marcas de veiculos, regides de planejamento de um Estado.
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Variavel qualitativa ordinal ou de ordem:

Quando os numeros identificam, categorizam ou ordenam as unidades obser-
vadas segundo um processo de comparagao. Por exemplo, nivel socioecondmico to-
ma-se a partir do rendimento entre as pessoas. Nao serve para contagem propriamente
dita, pois definem grupos. Além de dar nomes, elas atribuem uma hierarquia ao conjunto
de categorias que representam a realidade. Os dados ordinais permitem estabelecer
desigualdades, passando a significar posicoes graduadas de uma qualidade na série.
E uma relagdo quantitativada. Além do “igual ou diferente” é possivel falar em “maior
que ou menor que”. Forma-se um encadeamento l6gico entre os niveis, por isso elas
s&o chamadas de ordinais. E possivel afirmar que toda variavel ordinal é também uma
nominal. Exemplos:

Escolaridade (por grau: 1°, 2° e 3°).

Desempenho do governo (6timo, bom, regular, ruim e péssimo), etc.

Variavel quantitativa discreta:

Quando os casos observados na variavel podem assumir um numero finito de
valores em um intervalo finito. Os niUmeros passam a representar distingdes reais dentro
da variavel, deixando de ser apenas etiquetas. Estabelece-se uma ordem entre os ele-
mentos da realidade, sendo possivel medir as distancias entre eles, o que ndo acontece
com a variavel ordinal. Quando quantitativa, seus niumeros representam distintas quan-
tidades de um mesmo atributo. Aqui, o que se mede é o mesmo atributo para todos e o
que muda € a quantidade do atributo para cada um. Exemplos:

Numero de projeto de leis no Congresso,

Numero de estudantes em uma familia,

Numero de erros em um livro.

Variavel quantitativa continua:

Mantém todas as caracteristicas da anterior, mas ocorre quando a variavel
pode assumir, teoricamente, quaisquer valores em certo intervalo finito, inclusive nume-
ros quebrados. Exemplos:

Peso corporal de criangas,



Numero de horas na Internet por dia,
indice de inflagdo.
Tanto a variavel quantitativa discreta quanto a quantitativa continua podem

apresentar-se em dois tipos de escalas distintas: escala intervalar ou de razao.

Escala Intervalar:

Ocorre quando o zero ¢é arbitrario. Apresenta as mesmas caracteristicas da esca-
la ordinal, sendo possivel quantificar a diferenga entre dois nimeros. As diferencgas entre
as categorias séo iguais. Nessa escala ha distancia entre os dados, no entanto, ndo se
pode concluir nada a respeito da magnitude absoluta das medi¢des, pois a escala interva-
lar ndo apresenta zero absoluto. Portanto, temos uma escala intervalar quando a variagao
entre um e outro ponto é constante e os numeros nédo apenas dao ordem as diferentes
categorias, mas permitem o estabelecimento de diferencas entre duas categorias. Para
ser intervalar, uma variavel precisa poder ordenar as categorias, portanto, toda variavel
intervalar é também uma ordinal e, por consequéncia, uma nominal. Exemplos:

Escala de Temperatura, onde o zero néo indica qualquer auséncia de tempe-
ratura;

Escala de teste de Ql, onde o valor 120 esta 20 acima do valor 100, mas o zero

nao representa auséncia total de inteligéncia.

Escala de Razao:

Apresenta as mesmas caracteristicas da escala intervalar, com a vantagem de
apresentar zero absoluto. Assim, permite tirar conclusdes sobre a magnitude absoluta das
relacdes e diferencas entre os pontos analisados. Nesse tipo de escala, além da distancia
entre dois valores, & possivel multiplicar ou dividir. Quando apresenta niumeros quebrados
é também chamada de variavel continua. Se nao, € chamada de discreta. Exemplos:

Populagao. Se for zero, a populagao foi extinta.

Idade. Se for zero, ndo ha idade a ser medida.

Renda (uma pessoa pode ganhar o dobro de outra);

Comprimento, altura, peso, volume,

Tempo decorrido e velocidade.
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Quadro 2.2 — Resumo dos tipos de variaveis

Tipo

Caracteristicas

Exemplos

Fungdes Formais

Nominal ou de

atributos

Apenas para identificar
pessoas, objetos ou
categorias.

Cor de cabelo, estado civil,
nome, marca de carro.

Equivaléncia, igualdade.

Proporcional ou

de Razao

caracteristicas da
escala anterior, existe
ainda um ponto zero
absoluto.

Salario, altura, tempo gasto
emuma tarefa.

Qualitativa
Escolaridade. Desempenho Além de igualdade,
R ‘ dem de governo. Ordemde identifica relagao de
Ordinal ou de gfg)::a?jfasp(;r:unfaer preferéncia, de chegada, superioridade ou
ordem dimenso bréori status social, escala de |inferioridade. Diferengas
IMENSE0 Propria. 1| iert. (tem moda e mediana, de grandezas.
mas nao a média) ey wn
PR
Além de poder ser Alémdas anteriores
ordenada em urma permite operagdes
. = . aritméticas nas
Intervalar d'::ﬁ:;)vz;zesgﬁa Escala de Likert, estimativa diferengas entre os
Quantitativa ) de distancias. Escala de Q.. ndmeros que
Discreta: tamanho conhecido representam os
, que podem ser .
numeros eventos. Determina
s comparados. . .
inteiros; igualdade de intervalos.
Continua:
IO Além das Alémdas anteriores
quebrados permite operacdes

aritméticas nos proprios
caédigos/numeros.
Determina igualdade de
relagoes.

Fonte: Autor, a partir de Glinther, 2003.

O que diferencia, na pratica, um tipo de variavel de outro é o volume de infor-

magcao ou nivel de medida que ela oferece. Quanto maior o numero de informacodes

obtidas em uma variavel, maiores sao as possibilidades analiticas. De um lado, existem

variaveis que permitem apenas classificar os casos observados, enquanto, de outro,

ha aquelas que classificam, ordenam e até indicam a distancia absoluta entre os casos

quando o zero é nao arbitrario, conforme mostra o quadro a seguir.

Quadro 2.3 — Comparacéao entre niveis informativos das variaveis

Nivel de medida

Classificagao

Ordem

Distancia

Zero nao arbitrario

Nominal

Ordinal

Intervalar

De razao




Além da classificagao das variaveis segundo tipo (quantitativa ou qualitativa) ou
subtipo (nominal/ordinal, discreta/continua), também é possivel classifica-las em fungao
do plano de analise que se pretende realizar. Nesse caso, temos trés tipos de variaveis,
independentemente da classificagdo anterior. Aqui, estamos pensando em termos de
relagbes entre as variaveis. Nesse caso, as principais sao trés: variaveis dependentes,

independentes e de controle ou intervenientes.

Variavel Dependente:

E a variavel que identifica o fendmeno que se pretende explicar. Por exemplo,
preferéncia partidaria poderia ser identificada por presencga ou auséncia (sim/nio) para
resposta a pergunta se tem preferéncia por algum partido politico. Se a dependéncia
partidaria depende de outros fatores, entao, é preciso estuda-los para saber o que de

fato tem influéncia sobre a variavel dependente.

Variavel Independente:

E a variavel (ou variaveis) usada como possivel explicacdo para o comporta-
mento da variavel dependente. Por exemplo, ter ou nao preferéncia por partido politico
poderia ser explicado por grau de interesse em assuntos relacionados a politica ou ao
grau de escolaridade. Essas duas variaveis serviriam para explicar, diretamente, o com-

portamento da dependente que é preferéncia partidaria.

Variavel de controle ou interveniente:

E a variavel (ou variaveis) que se considera ser capaz de interferir na relagdo
entre as duas anteriores, ou seja, interfere de maneira indireta na variavel dependen-
te — através do impacto que tem sobre a independente. Quando identificada, ela pode
demonstrar a existéncia de falsas relacdes entre a variavel dependente e independen-
te. Por exemplo, a idade do respondente, como variavel interveniente, pode controlar
grau de interesse por politica, que por sua vez tem impacto direto sobre a preferéncia
partidaria. Entdo, a primeira seria interveniente, a segunda independente e a ultima a
variavel dependente, ou seja, aquela que se quer explicar. As duas anteriores seriam as

explicativas.
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2.2 V/aLIDADE E CONFIABILIDADE DE MEDIDAS

Além da tipologia das variaveis, outra diferenga entre elas diz respeito a vali-
dade e ao nivel de confianca que possuem para representar determinada caracteris-
tica analisada. Entende-se por validade a congruéncia entre definicido operacional e
significado do conceito; por confiabilidade, a consisténcia e estabilidade da medida.
Vale lembrar que uma medida n&o confiavel nao pode ser valida. Porém, uma medida
confiavel pode nao ser valida. Para ser valida e confiavel ao mesmo tempo, a variavel s6
deve apresentar variagdes verdadeiras entre os casos observados. As variagoes ver-
dadeiras ocorrem entre as unidades de analise em relagao ao conceito que se pretende
medir. Porém, também existem as variagcdes nao verdadeiras (ROSENBERG, 1971).

Elas se dividem em dois tipos:

Tendenciosidade na medida:

E inerente & medida usada para o conceito e ndo diz respeito a variacdo natural
dos casos. Também é chamada de erro sistematico. A tendenciosidade reduz a confia-
bilidade da medida e pode acontecer até mesmo em fungao de as pessoas sentirem-se
observadas, como uma forma de reacado. Por exemplo, ao serem medidas a partir de
pesquisas de opinido publica, pois quase ninguém gosta de emitir opinides que n&o sao
socialmente aceitas. Mas também existem tendenciosidades por condugao no questio-
nario, quando os individuos tendem a concordar mais do que discordar em funcao do
tipo de pergunta que tém que responder. Dizer sim é mais facil do que dizer ndo. Para
evitar essa tendenciosidade, deve-se tomar a mesma medida em mais de uma pergun-

ta, alternando as formas de resposta.

Erro randémico:

Nao esta ligado diretamente a operacionalidade do conceito, mas a operagao
do aplicador, como o cansago, por exemplo. A presenca, extenséo e direcdo desse erro
nao sao previsiveis e quase nunca podem ser identificados. Como esses erros ocorrem
em varias dire¢des, ha uma tendéncia em se anularem. O erro randémico pode afetar a

confiabilidade das medidas.



Para evitar variagbes néo verdadeiras entre categorias de variaveis:

1) E preciso que haja correlagéo entre diversos itens ligados a um mesmo con-
ceito, como, por exemplo, no caso de se medir o nivel de adesao a democracia.

2) No caso de pesquisas de opinido publica, fazer pré-testes das medidas com
individuos que n&o serao pesquisadas posteriormente. Se a populagao for pequena, o
teste pode ser feito com pessoas proximas ou com caracteristicas parecidas a da popu-
lagdo a ser pesquisada.

3) Analisar o conteudo das medidas.

4) Usar mais de um observador quando coletar dados a partir de observagoes
como, por exemplo, a analise de programas de televiséao.

5) Examinar se ha correlacao esperada entre as variaveis. A auséncia de cor-
relagdo pode ser causada por erro de medida.

Uma vez apresentadas as principais caracteristicas das variaveis, € possivel an-
tecipar algumas estratégias de andlise para as relagdes entre elas. Nos métodos quan-
titativos, uma restricdo ao uso de determinadas técnicas estatisticas para a identificacao
das relagdes é o tipo de variavel. Partindo de cada caracteristica indica-se uma técnica
analitica especifica de estudo. O quadro abaixo, adaptado de Pereira (2004), resume as

técnicas indicadas para os tipos de variaveis dependente, independente e interveniente.

Quadro 2.4 — Técnicas para analise em fungao do tipo de variavel

Técnica de analise | Variavel dependente | Variavel independente | Variavel interveniente
Qualitativa nominal ou
Quantitativa continua | Quantitativa continua | ordinal quando aplicado
em correlagdes parciais

Correlagao de
Pearson (r)

De preferéncia

Regressdo Linear | Quantitativa continua o
quantitativa

De preferéncia qualitativa

Associacao (tab. de
contingéncia: qui-
quadrado)

Fonte: A partir de Pereira, 2004.

Qualitativa nominal | Qualitativa nominal ou | Qualitativa nominal ou
ou ordinal ordinal ordinal

Agora que as caracteristicas das variaveis ja foram apresentadas e discutidas,

podemos passar para o proximo passo, que € a transformacao de um tipo de variavel
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em outro. Isso € necessario quando o pesquisador tem um conjunto de dados continuos,
mas pretende categoriza-los para dar continuidade aos estudos. Existem diferentes for-
mas de transformar uma variavel continua em categoérica. Aqui, aprenderemos a fazer
pela féormula de Sturges. A partir dela, é possivel ndo apenas fazer a categorizacao,
mas também conseguir categorias com limites entre si que n&o sejam arbitrarios, quer
dizer, a partir apenas da vontade do pesquisador. Com a férmula de Sturges, usam-se

calculos matematicos para estabelecer o niumero de categorias e os limites entre elas.

2.3 DISTRIBUIGAO DE FREQUENCIAS EM VARIAVEL CATEGORICA (STURGES)

Trata-se de uma das formas possiveis de modelagem de dados ja coletados
para que sejam analisados. Pode ser aplicada a distribuicdo de uma unica variavel
ou para duas variaveis correlacionadas. Aqui, demonstraremos a aplicagdo da formula
para a distribuicdo de valores dos casos de uma unica variavel, como demonstrado por
Sturges (1926). Antes de estarem organizados numericamente, eles sdo chamados de
matriz de dados brutos, que sao de dificil estudo. Para obter informagdes sobre determi-
nado fendmeno, podemos resumir os dados brutos em uma distribuicdo de frequéncias,
onde os valores observados nao aparecem individualmente, mas agrupados em classes
ou categorias.

Sturges propde a distribuicdo de casos pelo intervalo 6timo entre as classes,
ou seja, ela distribuicdo dos casos dentro de cada categoria, considerando a mesma
amplitude entre as categorias, independente do numero de casos dentro de cada cate-
goria. Com isso, se mantém as mesmas médias e dispersao entre os casos dentro das

categorias. A férmula proposta para a distribuicdo de uma Unica variavel é2:

= R (Xmax — Xmin)
K 1+ (3,32xlogN)

2 No caso da distribuigdo de duas variaveis, a formula de Sturges considera o coeficiente de corregéo (r) entre elas,

ficando com a seguinte forma: . _ R _ (Xmax — Xmin)
K~ T+ 1,661 +1661r)xlogN




Onde:

C = amplitude de classe;

R = amplitude total;

K = numero de classes;

N = numero de casos;

No exemplo a seguir, temos uma colecado de dados brutos da produgéao legis-
lativa por deputado estadual do Parana. Cada numero no quadro a seguir representa o
numero de projetos de lei apresentados por parlamentar durante a legislatura. Como se
pode perceber, é quase impossivel encontrar alguma regularidade ou informacao que
possa ser interpretada na matriz de dados a seguir. Antes de iniciar qualquer analise,

vamos fazer a distribuigcdo das frequéncias pela formula de Sturges.

Quadro 2.5 - Exemplo: Numero de Projetos de Lei apresentados por deputados na ALEP

55 | 21 | 41 | 12 7 |8 | 21| 25 | 34
22 |1 49 | 32 [ 23 |73 |41 | 21| 50 5
65 2 121|114 |42 (11 (20 | 21 | 11
5 14 [ 28 | 18 | 31 9 12 | 22 | 24
45 |12 [ 39 | 12 | 11 3 |20 3 | 34
9 | 51 |120| 26 (114 27 | 49 | 13 2

Para construir uma distribuicdo de frequéncia é preciso seguir alguns passos:
1° - Estabelecer o niimero de classes. Uma das maneiras mais utilizadas

para a determinagao do numero de classes é através da férmula de Sturges, dada por:

K=1 + (3,32 x logN)

Onde:

K = nuamero de classes.

N = nuamero total de observagoes.

Exemplo: K: 1 + (3,32 xlog54) =1 +(3,32x1,732) =1 + 5,750 = 6,750. Res-

posta: o numero de classes seria de 7 para esta variavel, arredondando para cima.
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2° - Determinar a amplitude total dos dados.
R = Xmax — Xmin

Onde:

R = amplitude total.

Xmax = valor maximo encontrado;
Xmin = valor minimo encontrado;

Exemplo: R =120 — 2 = 118. Resposta: a amplitude total & de 118 casos.
3° - Estabelecer o intervalo ou amplitude da classe.
C= R
K

Onde:
C = intervalo de classe.
R = amplitude total.

K = nimero de classes.

Exemplo: H = % . Resposta: a amplitude de classe é de 17,48.

4° - Estabelecer os limites inferiores e superiores dos intervalos de clas-
ses. Sendo que o limite inferior do primeiro intervalo deve ser menor ou igual ao menor
valor da série.

Limite inferior = Xi;

Limite superior = Xi + H.

O limite inferior da segunda classe ¢é igual ao limite superior da primeira classe.



Quadro 2.6 — Resultados e transformagodes das categorias

. Amplitude . .
Classes Amplitude Real A?:;Tor;(lilrt:::a Ap.r;xim ada (P:::;?E:;Ii:) i;treegg(;z:
Corrigida (P/ 16)

Classe 1 De 2a 19,48 De2a19 De2a18 Muito baixa (20) | Baixa (39)
Classe2 |De19,49a36,97 |De20a37 De 19a 35 Baixa (19) 72,22%
Classe 3 De 36,98 a 54,46 De 38 a 54 De 36 a 52 Média baixa (9) o
Classe4 |De54,47a71,95 |De55a72 De 53 a 69 Média (2) M:jjgé;f’)
Classe5 |De71,96a8944 |De73a89 De 70 a 86 Média alta (2)
Classe 6 |De 89,45a106,93 |De 90a 107 De 87 a 103 Alta (0) Alta (2)
Classe 7 |De 106,94 a 124,42 |De 108 2120 |De 104 a 120 Muito alta (2) 3,70%

Uma forma de visualizar a distribuicdo acima é através do grafico histograma.
O que interessa aqui ndo é necessariamente a altura da barra, mas a area delimitada
por ela. Aplicando ao caso acima para a distribuicdo entre as categorias “muito baixa”

até “muito alta”, teriamos o que segue nos graficos abaixo:

Grafico 2.1 - Distribuicao real Grafico 2.2 - Distribuigao tedrica

Fica evidenciado no histograma 2.1 que ndo se trata de uma distribuicdo nor-
mal, pois ha uma tendéncia de “acumulo de casos” nas classes iniciais, reduzindo-se
drasticamente a partir da metade da distribuicdo. Entre outras coisas, o Grafico 2.1 in-
dica que as chances de encontrar deputados nos primeiros grupos de distribuicdo sao
maiores do que nos ultimos grupos. Ao contrario do que acontece no histograma do
Grafico 2.2, a partir de uma distribuicdo tedrica qualquer. Fica evidente como a curva

normal (Curva de Gauss) aproxima-se do formato de um sino, o que é desejavel para
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analises estatisticas inferenciais - como veremos mais adiante.

Porém, se o objetivo do pesquisador for distribuir as frequéncias em classes
com 0 mesmo numero de casos, para gerar uma igualdade entre as classes ao invés
da amplitude de ocorréncias, ele pode criar limites das categorias partir dos valores dos
quartis. Assim, se forem quatro quartis, a distribuicdo das frequéncias sera de quatro
grupos com aproximadamente 25% dos casos em cada um deles — aqui, a amplitude

entre 0s grupos € que sera variavel.

Quadro 2.7 - Exemplo: Distribui¢ao frequéncias em 4 grupos a partir dos quartis

Classe Amplitude Real Amplitude Total | N°De Casos 25% (Aprox.) Categoria Agregada
Classe 1 De2a12 10 13 (24,1%) Muito baixa
Classe 2 De 13 a 21 8 14 (25,9%) Baixa
Classe 3 De 22 a39 17 13 (24,1%) Alta
Classe 4 De41a120 69 14 (25,9%) Muito Alta

Sao formas distintas de classificacdo de uma variavel continua que geram con-
sequéncias também diferentes. No primeiro caso (férmula de Sturges), a amplitude en-
tre as classes é a mesma, o0 que varia € o numero de elementos dentro de cada catego-
ria. No segundo caso (distribuigdo por quartis), o numero de elementos dentro de cada
categoria é praticamente o mesmo, ficando em torno de 25% do total, mas o que varia

€ a amplitude de cada categoria.

2.4 DISTRIBUIGAO EM TRES CATEGORIAS (ABC) PELO INDICE DE NiHANS

Outra forma de agrupar variaveis continuas em categorias é pelo indice de
Nihans, muito utilizado na area de administragdo para estabelecer diferencas entre fa-
tores em funcdo da importancia relativa de cada um deles. O indice de Nihans vem
sendo utilizado em substituigcdo a distribuicdo de Pareto (20:80) por ser mais simples e
apresentar praticamente os mesmos resultados (MEIRELES, 2001). A distribuicao de

Pareto serve para comprovar a hipétese do economista italiano de que 80% dos resul-



tados podem ser explicados por 20% das causas. Para isso ele distribui as causas em
um grafico onde sdao acumulados os percentuais de explicagdo em trés grupos (A=20%,
B=50% e C=80%). No caso do indice de Nihans, faz-se também uma classificacdo para
identificar os pontos de divisdo dos distintos subconjuntos das distribui¢des.

Por principio, o indice de Nihans ndo tem nimero de categorias pré-definido,
como no caso da distribuicdo de Pareto, podendo ter mais que trés categorias. Como
aqui estamos indicando que Nihans pode ser usado para substituir Pareto, apresentare-
mos como exemplo a distribuicdo em trés categorias, onde A=maior importancia (alta);
B=importancia média (média); C=baixa importancia (baixa). Com o indice é possivel
incluir em cada classe um numero harménico de casos e o resultado € que a classe
A reunirda um numero maior de casos (independente do numero de categorias) que a
classe B, que por sua vez tera um numero maior de casos que a classe C e assim su-
cessivamente (caso se queira fazer uma distribuicdo em mais classes).

Para demonstrar como se calcula o indice de Nihans, utilizaremos os dados
dos numeros de eleitos por partido para o Senado Federal em 2014. Ao todo, foram 27
senadores eleitos por 10 partidos diferentes. O indice permite agrupar quais foram os
partidos com maior numero de eleitos (grupo A), seguido pelo grupo B e depois grupo C.
Evidente que a simples organizagao dos partidos em ordem decrescente de numero de
eleitos nos mostraria quais elegeram mais e quais elegeram menos. No entanto, se qui-
séssemos separar a distribuicdo em trés grupos, teriamos que usar um critério ad-hoc.
A funcéo do indice de Nihans é evitar a arbitrariedade na decisdo de separar o grupo
dos mais importantes, do de importancia mediana, daquele que tem menor importancia.

A férmula para calcular o indice de Nihans é bastante simples:

Ix?

N
L )%

Onde:
Np = limite da categoria.
X2 = 0 quadrado do valor das ocorréncias.

X = o valor das ocorréncias.
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Assim, o limite entre cada uma das categorias pelo indice de Nihans € calcu-
lado pela divisdo da somatéria dos quadrados de todos os valores pela somatdria dos
valores originais. Definido o primeiro limite, que passa a ser chamado de N_, excluem-se
os valores da Classe A e repete-se a operagéo para encontrar o limite da classe B (N,).
Se forem apenas trés classes, por excluséo, todos os valores que ficarem abaixo do N,
pertencerao a classe C.

1° Passo - ordenar as categorias (no caso do exemplo, partidos) em ordem

decrescente:

Quadro 2.8 — Eleitos por partido para Senado Federal em 2014

PARTIDO N° ELEITOS 2014
PMDB
PDT
PSDB
DEM
PSB
PSD

PT
PTB
PR
PP

(¢

=12 INININ]|O|OW|[~]>

2° Passo - calcular o N, para todos os elementos (partidos) com a elevagéo ao

quadrado do numero de eleitos, dividido pela somatdria dos eleitos:

_25+16+16+9+9+4+4+4+1+1 89

= =—=4721
a 5+4+4+3+3+4+2+24+2+1+1 21

Assim, o limite da primeira classe é 4,21, o que significa que todos os partidos
que tiverem acima desse valor pertencerdo a Classe A. No caso do exemplo, pertencem

aN_=PMDB, PDT e PSDB.



3° Passo - refazer o calculo para N,, excluindo os valores que pertencem a N_.

N _9+9+4—+4+4+1+1_30_
PT343 4+2+2+2+1+1 14

2,14

O resultado mostra que os partidos que elegeram entre 4,21 senadores e 2,14
senadores devem ser classificados no grupo B (N,=2,14). No caso, s&o: N,.=DEM e
PSB. Por exclusao, todos os demais partidos pertencem a classe C, conforme o quadro

a seguir.

Quadro 2.9 — Resultados finais das categorias por Nihans

PARTIDO | N° ELEITOS 2014 | NIHANS
PMDB A
PDT
PSDB
DEM
PSB
PSD
PT
PTB
PR
PP
N,=4.21| N, =2,14

S [ =2 NNV WOW[WwA]|BA]|O

O|0|I0|I0|0|W|T|>

Com o indice de Nihans podemos distribuir os casos nas trés categorias por
ordem de importancia, mantendo certa homogeneidade entre os grupos. No exemplo
acima, a classe A representa 48% dos senadores eleitos e 30% do numero de parti-
dos, enquanto a classe B representa 22% dos eleitos e 20% dos partidos, enquanto a
classe C totaliza os demais 30% do total de senadores e 50% dos partidos.

Além de permitir a classificagao interna, o indice de Nihans também possibi-

lita a comparagao entre distribuicdes com numeros distintos de casos. Por exemplo,
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imagine que ao invés que buscarmos apenas categorizar os partidos no Senado por
numero de leitos, quiséssemos comparar os desempenhos dos partidos nas diferentes
eleicbes legislativas brasileiras. Poderia ser: que partidos encontram-se na classe A de
Nihans nas eleigbes para vereador do Brasil, deputado estadual, deputado federal e se-
nador? Sao os mesmos que tém alto desempenho nas disputas municipais e estaduais?
O numero de partidos com alto desempenho é maior ou menor nas elei¢des nacionais?
Existem partidos com alto desempenho na disputa municipal (vereador), mas com baixo
desempenho nas disputas nacionais? Todas estas perguntas podem ser respondidas
comparando as posicdes dos partidos em distintas disputas pelo indice de Nihans, con-

forme o quadro a seguir:

Quadro 2.10 - Comparagdes de desempenho por cargo nas eleigoes de 2014

o (72} 17 = N o»n = 0 o ) 0N »n
< °c 2| § S 2| @ © =2 5 © =2
w = < w = ™ = I < = X
o w | o W ) o Y I ZF WI
PMDB 7.947 A |PMDB 139 A |PT 70 A|PMDB 5 A
PSDB 5250 A |PT 104 A |[PMDB 66 A |[PDT 4 A
PT 5.183 A |PSDB 96 A |[PSDB 54 A |PSDB 4 A
PP 4923 A |PSD 73 A |PSD 37 B |DEM 3 B
PSD 4.653 A |PSB 63 B |PP 36 B |PSB 3 B
PDT 3.652 B |PDT 57 B |PSB 34 B |PSD 2 C
PTB 3.570 B |PP 50 B |PR 34 B |PT 2 C
PSB 3.545 B |DEM 45 B |PTB 25 B |PTB 2 C
DEM 3.270 B |PR 45 B |DEM 22 C |PP 1 C
PR 3.175 B |PTB 38 B |PRB 21 C |PR 1 C
PPS 1.855 C |PSC 35 C |PDT 19 C |Na=4,21
PV 1.584 C |PRB 31 C|SD 15 C |[Np=2,14
PSC 1.463 C |PROS 30 C |PSC 12 C
PRB 1202 C |PV 26 C |PROS 1 C
PCdoB 973 C |[PCdoB 25 C |PPS 10 C
PSL 759 C |PPS 22 C |PCdoB 10 C
PMN 603 C |SD 22 C |PV 8 C
PRP 579 C |PSL 17 C |PSOL 5 C
PHS 544 C |PTN 17 C |PHS 5 C
PTdoB 534 C |PEN 14 C |PTN 4 C
PTC 483 C |PTdoB 14 C |PRP 3 C
PSDC 444 C |PRP 12 C |PMN 3 C
PTN 426 C |PSOL 12 C |PTC 2 C
PRTB 416 C |PHS 10 C |PSDC 2 C
PPL 177 C |PTC 10 C |PEN 2 C
PSOL 49 C |PSDC 9 C|PTdoB 1 C
PCB 5 C |PMN 8 C |PSL 1 C
PSTU 2 C | PRTB 8 C |PRTB 1 C
Na.=4.221,9 PPL 3 C |N.=38,8
Np=2.476,2 N.=64,4 Nb=23,9
Np=35,7




Ao todo, foram 57.266 vereadores eleitos em 2012 por 28 partidos diferentes.
Os cinco partidos da classe A (PMDB, PSDB, PT, PP e PSD) representam, juntos, 49%
do total de eleitos. A classe B reune outros 30% do total de eleitos em outros cinco par-
tidos. Do total de 1.035 deputados estaduais eleitos em 2014 por 30 partidos diferentes,
apenas quatro partidos ficaram na classe A (PMDB, PT, PSDB e PSD), com o PP que
estava na classe A na eleicido para vereadores de 2012 caindo para a classe B. No caso
dos deputados estaduais, a Classe A representa 40% do total de eleitos em cindo parti-
dos, a Classe B outros 29% de eleitos em 6 partidos e a Classe C, 31% dos eleitos em
todos os demais partidos. Os 29 partidos que elegeram os 513 deputados federais em
2014 distribuiram-se em apenas trés deles na Classe A, que representam 37% do total
de eleitos, outros cinco partidos ficaram na classe B, com 32% de eleitos e os demais
na classe C.

Comparando as elei¢cbes para os quatro niveis legislativos no Brasil entre 2012
e 2014, percebe-se que apenas dois partidos conseguem permanecer na Classe A em
todas elas (PMDB e PSDB). PT sai da classe A no senado, onde entra o PDT, enquanto
PSD mantém-se na classe A apenas nas disputas para vereador e deputado estadual.

Neste capitulo comegamos descrevendo os conceitos basicos estatisticos mais
usados nos métodos quantitativos aplicados nas ciéncias sociais. Passamos por uma
definicao de variavel, sua tipologia quanto a origem e volume de informacdes que elas
fornecem sobre o objeto a ser pesquisado e as relagdes que se ddo em uma pesquisa
entre pelo menos trés tipos de variaveis: dependente (a que se quer explicar), indepen-
dente (a que explica variagoes na dependente) e a interveniente (a que interfere de ma-
neira indireta na dependente). Também aprendemos a transformar uma base bruta de
dados em distribuices de frequéncias para obter uma variavel categoérica. Fizemos isso
a partir de trés métodos: féormula de Sturges, que mantém fixos os limites entre todas as
categorias; a distribuicao por quartis, que fixa o0 nimero de casos em cada classe; e a
férmula de Nihans, que distribui os casos em trés grupos hierarquicamente organizados.
No proximo capitulo, estudaremos matrizes de dados e como utilizar as variaveis para

criar indices e escalas de medidas.
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2.5 ExeRrciclios PROPOSTOS

A partir do texto do Capitulo 2, responda as questdes e faca os exercicios a seguir:
a) Qual a diferencga entre estatistica descritiva e estatistica inferencial?

b) Relacione os conceitos “validade”, “confiabilidade

, “tendenciosidade” e “erro
randémico”. O que cada um deles representa? Dé exemplos de possiveis ocorréncias
em bancos de dados.

¢) Que tipo de teste é indicado para quando se quer verificar as relagbes de
variacoes entre duas variaveis categoricas? Por qué?

A partir da sequéncia de dados a seguir (variavel continua “idade” no banco de

dados “B_Exerc_V1” dos respondentes a um questionario), faga:

42139120 (19119120 (19]133|24[23]|21]|29|23 |18 | 37
18 [119[(19(22 1201923 |38[18[20[20 (49|39 | 22| 32
232127 129134145120 (21 (24 (31 |41)|31]24|25]|27
19118 (1928121122 (24[19]120|33[19]26|20( 19|20

d) A transformagao em variavel categoérica pela formula de Sturges.
e) A transformagao em variavel categérica pela formula de Nihans e compare

com a distribuicao categérica anterior.
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Capituro Il

DADOS, INDICADORES, INDICES, ESCALAS E
FOrRMAS DE REPRESENTACAO

O mundo é cadtico, mas, quando as informagbes
sdo organizadas em bancos de dados e em
indicadores, ele comecga a ficar mais organizado.

Existem diferentes tratamentos para dados em pesquisas empiricas que utili-
zam técnicas de analise quantitativas, porém todos eles dependem de uma organizagao
inicial das informagdes coletadas em campo, chamada de matriz de dados. Na maioria
das vezes, uma matriz de dados quantitativos é a forma de organizar as informagdes
disponiveis das unidades pesquisadas em linhas e colunas. A partir dai, j& podendo
comparar as caracteristicas de diferentes unidades de analise é possivel agregar infor-

macodes em indicadores mais elaborados.

3.1 MaTtriz bE Dabos

A estrutura basica dos dados de pesquisas sociais € composta por:
Unidades — Exemplos: Pessoas, escolas, regides, cidades, etc.

Variaveis — dimensoes a se conhecer das unidades
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Valores — categorias que ligam as variagbes das unidades.
Um conjunto de unidades de analise com respostas para um conjunto de varia-

veis é o que forma uma matriz de dados.

Quadro 3.1 — Exemplo de matriz de dados

V1 V2 V3 V4 vn...
(o) R11 R21 R31 R41 R1n...
02 R21 R22 R32 R42 R2n...
On... R1n... R2n... R3n... R4n... Rnn...

Todos os estudos chegam a esse tipo de matriz de dados. A variagao entre eles
depende do numero de variaveis e das unidades de analise. Portanto, as unidades basi-
cas de um banco de dados composto por distintas variaveis s&o os valores que indicam
as categorias dentro de cada caracteristica.

Atabela 3.1 a seguir exemplifica uma base de dados formada a partir de infor-
magdes dadas por um conjunto de 20 alunos de um curso superior qualquer a partir de
oito perguntas. Pode-se perceber que a base de dados é formada por variaveis, casos
e valores para cada uma das intersec¢des entre variaveis e casos. Cada linha representa
um caso, que aqui € um aluno. As variaveis sao as seguintes:

Id: Identificador. Variavel continua e organiza em ordem crescente os responden-
tes, que aqui tiveram seus nomes substituidos por numeros para preservar o anonimato.

Idade: Variavel quantitativa continua. E a idade em nimero de anos completos
indicada pelos respondentes.

est_civil: Estado civil do respondente. E uma variavel qualitativa nominal. Aqui
foram apontadas apenas duas categorias: solteiro ou casado.

not_méd: Nota obtida pelo aluno ao final da disciplina. Variavel quantitativa
continua.

num_falt: Numero de faltas. Outra variavel quantitativa continua, indica o total
de faltas do aluno ao longo do semestre.

grau_interesse: Grau de interesse na disciplina. Variavel categérica ordinal,
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com duas categorias: interesse principal ou interesse secundario.
temp_ocup: Tempo de ocupacgao além da faculdade. Qualitativa ordinal, com ca-
tegorias: ndo tem ocupacgao; até 2 horas; de 2 a 4 horas; de 4 a 6 horas; acima de 6 horas.
tip_escola: Tipo de escola em que cursos o segundo grau. Variavel categorica
ordinal, pois indica desde quem estudou sé em escola publica até quem fez todos os
estudos secundarios em escola privada. Divide-se nas categorias: Tudo em privada;

maior parte em privada; maior parte em publica; tudo em publica.

Tabela 3.1 — Banco de dados de Alunos da graduagao

id | Idade | est_civil| not_méd|num_falt| grau_interesse temp_ocup tip_escola

1 18 |Solteiro 70 2 Interes. principal de 4 a 6 horas |Mais em privada
2| 19 |Solteiro 65 4 Interes. secundario |+ de 6 horas Mais em privada
3| 19 [Casado 80 2 Interes. secundario |+ de 6 horas Mais em privada
4 | 22 |Solteiro 95 2 Interes. Principal de 4 a 6 horas |Mais em publica
51 20 [Casado 70 2 Interes. secundério [de 4 a 6 horas |Mais em privada
6| 19 [Solteiro 45 2 de 4 a 6 horas |Mais em publica
7| 23 [Solteiro 80 2 Interes. Principal +de 6 horas |Tudo em privada
8| 38 [Casado 85 4 Intere secundario [+ de 6 horas |Mais em privada
9| 18 [Solteiro 95 2 Interes. Principal N&o tem Tudo em privada
10| 20 |Solteiro 80 6 Intere secundario [N&o tem Mais em privada
11| 20 |Solteiro 80 4 + de 6 horas Mais em privada
12| 49 |Casado 75 0 Interes. secundario |+ de 6 horas Mais em publica
13| 39 |Casado 70 0 Interes. principal de 4 a6 horas |Tudo em publica
14| 22 |Solteiro 85 6 Interes. Principal + de 6 horas Mais em privada
15| 32 [Solteiro 85 2 Interes. Principal + de 6 horas Mais em publica
16| 19 [Solteiro 80 4 Interes. Principal Nao tem Tudo em privada
17| 18 [Solteiro 90 0 Interes. secundéario |+ de 6 horas |Tudo em publica
18 19 [Solteiro 85 6 Interes. secundario [de 2 a 4 horas |Mais em publica
19| 28 [Solteiro 80 4 Interes. secundario [+ de 6 horas |Mais em publica
20| 21 [Solteiro 85 0 Interes. Principal +de 6 horas |Tudo em publica

Toda matriz de dados é formada por variaveis separadas. No entanto, a partir
de uma matriz, o pesquisador pode reunir duas ou mais variaveis para criar uma nova,
que seja mais rica na representagao dos fendmenos e permita uma redugao das di-
mensodes analisadas. Assim, a relagdo matematica entre a nota obtida pelo aluno e o

seu percentual de frequéncia nas aulas pode ser transformada em um unico indicador,
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denominado indice de Rendimento Académico (IRA). Esse indice, portanto, passa a ser
uma nova variavel que substituira as duas anteriores. A seguir, discutimos a criagdo de

indices de escalas de valores.

3.2 INDICES E ESCALAS

indices podem ser definidos como medidas mais sofisticadas das variaveis
criadas a partir de dados primarios. O indice é econémico porque reduz para uma unica
dimensao um conjunto de variaveis ligadas a determinado conceito. Além disso, alguns
conceitos sao dificilmente medidos de maneira completa por variaveis isoladas. Em
muitos casos, apenas um indice que leva em conta distintos indicadores pode fornecer
as informagdes necessarias. Por isso, trabalhar com indices torna a pesquisa mais
rica em informagdes. No entanto, é preciso ter em mente que dificilmente consegue-se
chegar a uma medida inquestionavel. Apesar disso, os indices e escalas sdo usados
por varias razoes:

- E raro ser possivel chegar a um Unico item que represente uma variavel com-
plexa. Como o indice reune varios itens, esse problema é solucionado.

- Ha variaveis dicotdmicas que sao transformadas em ordinais através de indices.

- A analise pode ser mais eficiente.

Diferencas entre indices e escalas:

Ambos sao ordinais e compostos por diversos itens tomados como indicadores
de uma mesma variavel. O indice é constituido pela soma dos cédigos de cada item
seguida da atribuicdo de pontos, sem que haja uma estrutura de intensidade entre os
pontos. A escala se da através da atribuicdo de pontos ao padrao da resposta, seguida
de estruturacdo e intensidade. Portanto, as escalas s&o formas de medidas mais sofis-

ticadas que os indices.

Critérios de selecao de itens para formacgao de indices e escalas:

Existem quatro critérios principais para a selegédo de variaveis que irdo compor



os indices ou escalas:

- Validade légica: cada item tem que estar na mesma dimens&o do conceito.
Uma variavel que tem como unidade o individuo n&o pode entrar no mesmo indice de
outra variavel cuja unidade € o municipio em que ele vive. Este seria um exemplo de
falta de validade logica.

- Variancia do item: é preciso variar para entrar no indice. ltem que nao varia,
nao é variavel e, portanto, ndo acrescentara nada ao indice ou escala.

- Existéncia de relagao bivariada entre os diversos itens do indice. E pre-
Ciso que exista alguma relacdo (que pode ser positiva ou negativa) entre cada par de
variaveis que ira compor o indice ou escala. Assim como se a correlagido entre duas va-
riaveis de um mesmo indice for perfeita (1), pode-se dispensar uma das variaveis, pois
o conjunto delas ndo acrescenta nada para o indice que sera construido.

- Existéncia de relagdao multivariada quando se tratar de indice ou escala
formada por mais de duas variaveis. Se houver trés itens, eles precisam manter a
relagdo entre si. Se alguma das variaveis nao tiver essa relacdo, deve ser abandonada.

Além disso, € importante para a construgao de indices e escalas considerar os
seguintes fatores: periodo que se quer trabalhar; populacdo que se esta trabalhando;

tipo de ocorréncia a medir.

Atribuicao de pontos em escalas de respostas:

Antes da atribui¢cao de pontos para as respostas em um questionario, é preciso
tomar duas decisdes preliminares: 1) Decidir sobre a amplitude da variagdo dos indices.
O melhor é ter maior amplitude possivel. Mas, deve haver um nimero adequado de
casos em cada valor do indice. 2) Decidir sobre que valor atribuir aos diversos itens. E
possivel ter itens com pesos diferentes no indice.

Também é preciso pensar, no momento da definicdo de pontuagbes em uma
escala, em como tratar ndo respostas (NR, NS, etc.). Os casos de missing dificultam a
construgao do indice. Porém, existem diversas alternativas para resolver esse proble-

ma: se forem poucos os casos, podem ser excluidos, ou pode-se inclui-los analisando

o conteudo da resposta.
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Exemplos:

a) Interpretar casos de Nao Sei e Nao Respondeu, atribuindo valores a eles.
Nao Sei em resposta a participacdo em associagdes em geral pode ser tratado como
Nao Participacéo.

b) Dar um valor conservador a uma resposta (Nao Sei) se as respostas em
outras variaveis forem no sentido de conservador.

c) Atribuir valor intermediario. Variavel concorda 1 e ndo concorda 0O € trans-
formada em concorda 2, indiferente 1 e ndo concorda 0.

d)  Atribuir valores aleatorios, de forma randémica aos casos sem resposta.

Sera que um indice € mesmo capaz de medir determinado conceito da forma
esperada? Para responder esta pergunta, deve-se fazer: 1) Analise interna do indice,
para saber se ha correlagédo entre os itens do préprio indice; 2) Analise externa do in-

dice, para saber se ha correlagcéo do indice com outras variaveis da mesma dimensao.

3.2.1 Tiros DE EscaLAs

Escala de Likert (mais comum)

Sao escalas de cinco pontos que variam de 1. Concorda muito; 2. Concorda;
3. Indeciso/indiferente; 4. Discorda; e 5. Discorda muito. Ha varias formas de construir
escalas. Elas oferecem mais seguranga na ordenagao porque leva em conta a intensi-
dade das respostas, as oposi¢des e ainda apresenta um ponto médio ou neutro.

Exemplo: Construcado de uma escala de visibilidade dos candidatos na cober-
tura de quatro jornais nacionais (Folha de S. Paulo, O Estado de S. Paulo, O Globo e

Jornal do Brasil) das elei¢des presidenciais de 2002, a partir de Cervi (2003):

As variaveis envolvidas nessa escala sao: numero da pagina, posi¢cao
na pagina e formato de matéria, considerando que essas trés varia-
veis reunidas sao capazes de indicar maior ou menor visibilidade dos
textos em um jornal, os cédigos das diferentes ocorréncias de cada
uma delas receberam pesos que variam de 1 a 6. Logo, cada uma das
variaveis integrantes da escala tem peso de 33,33% na composi¢ao
final do indice. A variavel Niumero da Pagina é importante para a visi-
bilidade do texto porque se sabe que as paginas impares de um jornal
sdo mais visadas que as paginas pares, e que a primeira pagina tem
a maior visibilidade. As paginas do primeiro caderno tém uma visibili-



Resultado:

dade maior que as dos outros cadernos. Assim, no primeiro caderno,
as ocorréncias em primeira pagina receberam peso 6, as impares re-
ceberam peso 5 e as das paginas pares tiveram peso 4. No segundo
caderno, a ocorréncia em primeira pagina teve peso 3, as paginas im-
pares receberam peso 2 e as paginas pares, peso 1. Considerando o
método de leitura ocidental da esquerda para a direita e de cima para
baixo, a posigao de um texto na pagina do jornal indica se ele tem po-
tencial para ser lido por um nimero maior ou menor de pessoas. Sen-
do assim, as ocorréncias de pagina inteira receberam peso 6, as que
estavam em qualquer quadrante da metade superior da pagina tiveram
peso 3 e as da metade inferior ficaram com peso 1. Isso para manter a
proporcionalidade de 1/3 de influéncia no indice final de cada um dos
trés fatores de visibilidade. O formato da entrada também é importante
para a definicdo da visibilidade de um texto jornalistico. Na editoria po-
litica, as colunas assinadas e reportagens sdo mais procuradas pelos
leitores que os artigos assinados e editoriais, assim como as chamadas
de primeira pagina sao mais lidas. As chamadas receberam peso 6; as
colunas assinadas, peso 5; as reportagens, peso 4; as charges, fotos e
infograficos tiveram peso 3; os artigos assinados receberam peso 2 e
os editoriais tiveram peso 1. Somando os trés pesos para cada entrada
teremos um indice que varia teoricamente de 3 a 18. Porém, o valor 18
€ apenas tedrico, pois para alcanga-lo seria necessario uma chamada
de primeira pagina, no primeiro caderno e de pagina inteira, o que € na
pratica impossivel de acontecer. Também n&o houve nenhum somaté-
rio 3, ou seja, um editorial em pagina par de segundos cadernos e na
metade inferior da pagina. A divisdo das categorias ficou entre os valo-
res 3 e 7 para visibilidade baixa; de 8 a 10 para visibilidade média; de
11 a 13 para visibilidade alta e de 14 a 16 para visibilidade muito alta.
Cruzando essa nova variavel com as aparicdes e valéncia é possivel
identificar possiveis distor¢cdes no tratamento dado aos diferentes can-
didatos pelos jornais, no que diz respeito a maior ou menor visibilidade
em relagdo a cobertura positiva ou negativa dos concorrentes (CERVI,
2003, p.48-49).

Tabela 3.2 - indice de visibilidade

Categoria N % Valido
Muito baixa 30 0,1
Baixa 1520 6,8
Média 8482 38
Alta 11416 51,1
Muito alta 875 3,9
Total 22323 100
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Escala de distancia social de Bogartus

Usada para medir o grau de sociabilidade. Exemplo: discriminagéo a estran-
geiros: 1. Vocé aceitaria que albaneses morassem no seu pais; 2. Vocé aceitaria que
albaneses morassem na sua cidade; 3. Vocé aceitaria que albaneses morassem no
seu bairro; 4. Vocé aceitaria que albaneses fossem seus vizinhos; 5. Vocé aceitaria

que um albanés se casasse com sua filha/filho.

Escala de Thurstone
Com grupos a partir de uma lista de itens. Em seguida, sdo atribuidos pontos
para cada item, utilizando-se os itens em que houver concordancia de valores dados

por juizes.

Escala de Guttman

Baseada nas ideias de que alguns itens tém mais peso que outros. Inicia do
mais intenso e segue até o menos intenso.

Sempre havera casos que contrariam a escala. Por isso, s6 deve haver esca-
la quando entre 90% e 95% dos casos puderem ser enquadrados nela. Caso contrario

deve ser tratado como indice e ndo como escala.

Tipologias

Sao medidas multidimensionais que levam em conta varios itens, mas nao
sao escalas. Exemplo: Conservadorismo na politica externa e interna.

Se combinadas com outras varidveis pode resultar em novas tipologias.
Exemplo: Sexo e nivel de informacdo podem resultar em homens informados e ho-

mens ndo informados, mulheres informadas e mulheres ndo informadas.

As vantagens das escalas e indices é que elas reduzem tendenciosidades.
Podem fornecer amplitude da variagdo maior que as variaveis simples e também re-

duzem o numero de variaveis.



3.3 CRrIACAO DE EscALAS POR SomA DE VALORES E TESTE DE CONFIABILIDADE

(a be CRONBACH)

A criacao de escalas a partir da soma de valores individuais € uma das ferra-
mentas estatisticas mais usadas para a sumarizagao de valores individuais nas ciéncias
sociais por apresentar uma série de vantagens. A primeira delas é que uma escala con-
tém valores de diferentes variaveis ou itens que normalmente sdo somados, tornando
a analise mais rica e simples ao mesmo tempo (SPECTOR, 1992). A escala individual
mais usada foi proposta por Rensis Likert, em 1932, e apresenta cinco possibilidades
de respostas. Por exemplo: 1. Discordo fortemente; 2. Discordo; 3. Nem discordo nem
concordo; 4. Concordo e 5. Concordo fortemente.

Imagine se em um survey sao feitas 6 perguntas com respostas em escalas
que vao de maxima discordancia a maxima concordancia a respeito de itens que séo
relacionados. Nesse caso, o pesquisador pode tentar reunir as informagdes, somando
as respostas, em uma Escala por Soma de Valores. Por exemplo, em um survey apli-
cado a alunos da Universidade Federal do Parana em 2013 foram feitas seis perguntas

a respeito do “papel do Estado”, como segue:

B.11. O papel do Estado é: Garantir educagao universitaria universal e gratuita

B.12. O papel do Estado é: Garantir acesso a saude publica universal e gratuita

B.13. O papel do Estado é: Garantia de renda minima para cidaddos em situagdo de
pobreza

B.14. O papel do Estado é: Assegurar a oferta de cotas para minorias em universidades
publicas

B.15. O papel do Estado é: Promover Reforma agraria com desapropriacdo de grandes
propriedades

B.16. O papel do Estado é: Promogao de fontes alternativas de informacao.

As alternativas de respostas cada uma das perguntas sao:
1. Concordo fortemente

2. Concordo

3. Discordo

4. Discordo fortemente

67



68

Como se pode perceber, optou-se por uma transformacao da escala de Likert,
com a exclusao do ponto intermediario.

Se somarmos os valores obtidos nas seis variaveis, encontraremos que 0s
valores mais altos indicam maior discordancia em relagao ao papel do Estado para ga-
rantir bens sociais de maneira universal e os valores mais indicam maior concordancia
com a participagao do Estado para garantir bens sociais universais. Para criar a escala
por soma basta somar todos os valores indicados por respondente. Nesse caso, o valor
mais baixo possivel € 6, para os que concordam fortemente com todas as afirmacgoes,
e o valor mais alto da escala seria 24, para os que discordam fortemente de todas as
afirmacdes. Portanto, o indice por soma original variaria em 18 pontos (24 - 6 = 18). Por
se tratar de uma escala continua, esse indice poderia ser usado em testes estatisticos,
tais como regressdes, para verificar a forca da adesao as afirmagdes de intervencéo do
Estado na sociedade para distribuigdo de bens sociais para explicar outros comporta-
mentos ou opinides. Ou, entdo, o indice de Soma pode ter seus valores agregados em
cinco categorias, voltando a ser uma escala de Likert, porém, agora com informagdes
agregadas de seis variaveis que antes estavam sendo analisadas individualmente. Por

exemplo, ficaria:

Quadro 3.1 — Agregacao de valores para categorias do indice

Valor 6|7 ]8|9|10]11]12]13]14]15]{16]17|18]19]20[21]|22]23] 24
Categoria |Muito alta adesdo| Alta ades&o a'\élzgi;o Baixa ades&o Ml;i;c;:;\(i)xa

Aplicando ao questionario citado acima, ao todo 445 alunos responderam as

seis perguntas e a distribuicdo da Escala por Soma ¢ a seguinte:



Quadro 3.2 — Distribuigdo dos casos por valor da soma e por categoria

SOMA N° CASOS % CASOS CATEGORIA % CASOS
6 77 17,3
7 33 7,42 Ades3 it
esdo muito 479%

8 55 12,36 alta
9 44 9,89
10 48 10,79
11 52 11,69

Adeséo alta 41,54%
12 49 11,01
13 36 8,09
14 18 4,04
15 12 2,7 Adesao média 9,21%
16 11 2,47
17 5 1,12
18 2 0,45

Adeséo baixa 2,25%
19 2 0,45
20 1 0,22
21 0 0
22 0 0 A 5 it

desaf) muito 0,00%

23 0 0 baixa
24 0 0

Percebe-se uma concentracéo de casos na parte inicial do indice, com quase
90% dos casos entre Adesao muito alta e Adesao alta. Apenas 2,25% dos casos nao
adere as afirmacgoes feitas no questionario. Nenhum respondente discordou fortemente
de todas as afirmagbes. Como disse anteriormente, a escala continua pode ser usada
em correlagdes ou regressdes com outras variaveis continuas. Por exemplo, pode-se
verificar se o indice de Adesdo as Acdes Sociais esta correlacionado com a Posicado
Ideoldgica dos respondentes (que no questionario vai de 1 - extrema esquerda até 7 -
extrema direita).

O teste de correlagao linear de Pearson para essas duas variaveis mostra um
coeficiente r=0,517 e sig.=0,000, indicando correlagéo significativa entre as duas varia-
veis. Como o coeficiente é positivo, isso indica que quanto mais a direita o respondente
se posiciona no espectro ideoldgico, menor é a sua adesao a participagcao do Estado

na distribuicdo de bens sociais. Se quisermos usar o indice por soma de valores ca-
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tegoricos, podemos cruza-lo em uma tabela de contingéncia com a variavel “Sexo do
respondente” para identificar se homens e mulheres distribuem-se de maneira similar ou

diferente quanto as categorias de adesao a distribuicdo de bens publicos, como segue.

Tabela 3.4 — Distribuigao das categorias de adeséao por sexo do respondente

CATEGORIA| HOMEM MULHER

Muito alta 85 (52,47%)| 124 (43,82%)
Alta 57 (35,19%)| 128 (45,23%)
Média 16 (9,88%) 25 (8,83%)
Baixa 4 (2,46%) 6 (2,12%)
Muito baixa 0 0
Total 162 (100%)| 283 (64,6%)

Percebe-se que os homens estao mais concentrados na categoria muito alta,
com 52,47%, do que as mulheres, que apresentam 43,82% nessa categoria. Essa di-
ferenca inverte-se na categoria “alta” e, nas demais, as distribuicées ficam muito proxi-
mas. Isso indica que homens e mulheres tém uma opinido sobre a presenca do Estado
para universalizacdo de bens sociais muito parecida.

Antes de construir um indice por Soma de Valores, é preciso tomar o cuidado
de testar a confiabilidade dos valores que compdem o indice. Isso porque nem todas
as variaveis podem ser inseridas em um indice, ainda que exista coeréncia logica entre
elas. As variagdes das respostas € que indicam se um indice por soma de valores esta
confiavel o suficiente ou n&do. Para verificar a confiabilidade do indice, recomenda-se
usar o coeficiente a de Cronbach. O coeficiente a normalmente é positivo e varia de zero
a 1,00. Quanto mais proximo de zero, menor a confiabilidade dos itens que compdem o
indice. Portanto, se esperam valores de a mais préximos de um para que os componen-
tes do indice sejam confiaveis. Esse coeficiente usa a variancia total e as variancias de
respostas para cada componente do indice no célculo. Se o a for negativo, isso significa
gue uma ou mais variaveis do indice esta com escala invertida, com valores que aumen-
tam em uma direcdo enquanto as demais diminuem na mesma direcdo. Nesse caso, €

preciso corrigir os codigos da variavel que esta com escala invertida.



Os principios tedricos que norteiam um teste de confiabilidade sdo apresenta-
dos por Carmine e Zeller (1979) ao definirem que o a de Cronbach é um teste utilizado
para validar uma proposta tedrica de indice a partir da reunido de diferentes variaveis.
Ainda que os componentes pretendidos para o indices tenham validade teérica, sem a
validacdo, ndo ha nenhuma garantia que as variagdes totais das caracteristicas apre-
sentem alguma consisténcia empirica. De acordo com Cronbach (1971), o teste de va-
lidacao verifica se um instrumento de medida é valido para testar um tipo especifico
de fendmeno assim como poderia testar outro fendmeno. A validagdo ndo identifica as
relagdes do instrumento de medida com outras variaveis, mas sim os instrumentos em
relagdo a si mesmo. No caso, o instrumento é o indice.

Para identificar a forga de um instrumento em relagao a si mesmo, parte-se do
principio que as variagdes internas devam ser consistentes, ou seja, estarem indicando
a mesma direcdo (CARMINE; ZELLER, 1979). Por isso, o teste de a de Cronbach é
calculado a partir das variagdes individuais e totais de todos os itens de um indice. As
validades a serem testadas podem ser de trés tipos:

i) Criterion-related validity: identifica a importancia de um critérios ou conceito
para a medigdo de um comportamento ou resultado que € externo ao préprio instrumen-
to de medida. Por exemplo, esse tipo de validade é encontrado na composicdo de um
teste para medir o conhecimento das pessoas sobre a dire¢do de veiculos. Se o teste
tiver validade, seus critérios deverao representar o mais fielmente possivel as diferentes
capacidades daqueles que se submeteram a ele. Essa validade depende da correspon-
déncia entre os critérios tedricos e a operacionalizag&o dos critérios.

ii) Content-validity: € uma validade muito comum em areas como psicologia e
ciéncias sociais. Esta relacionada a quanto uma medida empirica reflete o dominio de
um conteudo especifico. Por exemplo, quando as operacgdes aritméticas de adicao,
subtragao, multiplicagao e divisao identificam diferentes relagdes aritméticas, a capaci-
dade de diferencia-las indica uma validade de conteudo, que é diferente de um teste que
mede apenas uma das operagdes. A validacdo de conteudo envolve diferentes passos
que sao interconectados e é capaz de explicar, por exemplo, quanto que o conceito de
alienacao explica de comportamentos como isolamento e autodistanciamento social.

iii) Construct-validity: esta ligada ao tipo de relacao existente em ter conceitos e
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teorias, nao aos objetos empiricos. Ela indica o quanto um conceito tedrico/abstrato é
entendido como valido para determinado contexto tedrico. Esse tipo de validagao parte
da relagéo entre os conceitos para chegar a aplicagdo em uma evidéncia e a interpres-
tacdo do processo identifica quao explicada foi determinada medida em um contexto
tedrico a partir do conceito usado. Para as ciéncias sociais, esse tipo de validagao pode
também ser usado para verificar se uma medida empirica pode ou nao ser apresentada
como valida em determinado contexto tedérico. Seu objetivo é explicar a performance de
determinada medida empirica em fungdo das expectativas tedricas. Caso sejam identi-
ficadas inconsisténcias entre as expectativas tedricas e as medidas empiricas, significa
que as medidas nao representam da forma esperada o conceito teérico. Em outras
palavras, a media empirica apresenta falhas de construgdo para um conceito particular
(CARMINE; ZELLER, 1979).

A légica de um teste de validacdo sustenta-se na medida de confiabilidade
daquilo que é representado pelos resultados obtidos. Quanto menor a variagdo nao
explicada, mais confiavel sera a medida e, portanto, maior a validade para representar

determinado conceito. A equacgao abaixo representa essa relagao:

x=t+e

Onde “x” é a medida empirica a ser estudada, que é composta por dois ele-
mentos: “t” que é a parte explicada da variagao e “e” que é o erro randémico, ou seja,
a parte ndo explicada e que nao apresenta nenhuma tendéncia. Em toda medida a ser
validada, os valores esperados sao hipotéticos e ndo podem ser medidos diretamen-
te. Na possibilidade de medir diretamente a relagdo entre um conceito teérico e uma
variavel empirica, o teste de validagao perde o sentido de existir. Os valores apresen-
tados em um teste como esse sédo aqueles obtidos em um conjunto de medic¢des reali-
zadas em determinado periodo de tempo. Como nenhuma medida individual pode ser
representativa do valor real, usa-se a estimacao de confiabilidade para indicar quanto
podem ser confiaveis os resultados obtidos em determinado conjunto de observagoes.

O erro randdmico representa um conjunto de disturbios ou variagdes nao ex-

plicadas no momento em que a medida é tomada. Existem erros positivos e negativos



e, se forem randdémicos, terdo a mesma magnitude, ou seja, ao final eles se anularao.
Se isso ndo acontecer, os erros nao serao randémicos e passarao a ser tendenciosos.
Assim, a primeira hipétese de um teste de validagao € que a soma dos erros equivale
a zero, a média dos erros deve ser zero € a correlagdo entre os erros de uma variavel
e os erros de outra também deve ser zero.

Sendo assim, um teste de confiabilidade parte da razdo de variancias. Quanto
maior a variancia real, menor o erro randémico e maior a confiabilidade da medida. Em
outras palavras, uma medida de confiabilidade é a correlagdo entre medidas paralelas
de variancias (CARMINE; ZELLER, 1979). A tabela a seguir indica os valores padroniza-
dos de a de Cronbach a partir do nimero de itens (variaveis) que compéem o indicador
e a partir da média da correlagao entre os itens. Com essas duas informacdes é possivel

identificar qual o a de Cronbach esperado em um teste de confiabilidade.

Tabela 3.5 — Valores esperados para correlagoes entre itens

N. de Correlagao média entre itens

tens ™ T 02 | 04 | 06 | 08 | 1

2 0,000 0,333| 0,572| 0,750 0,889| 1,000
4 0,000 0,500| 0,727| 0,857 0,941| 1,000
6 0,000| 0,600| 0,800| 0,900 0,960 1,000
8 0,000| 0,666| 0,842| 0,924 0,970 1,000
10 0,000| 0,714| 0,870| 0,938 0,976 1,000

Fonte: CARMINES, Edward G & ZELLER, Richard A. Reliability and
validity assessment. California, USA: Sage University Paper 1979.

A tabela acima mostra como ha duas tendéncias nos testes de validacao. A pri-
meira, obvia, € que quanto maior a média da correlagao entre os itens, maior o coeficien-
te a de Cronbach, pois essa correlacao média explica o quanto existe de variagao real
entre os itens de um indicador. A segunda tendéncia, ndo tao dbvia, € a de que quanto
maior o numero de itens ou variaveis, maior tende a ser o coeficiente a de Cronbach. Isso
porque normalmente as variagdes de uma nova variavel tendem a se relacionar com as

variagdes das anteriores, reduzindo os erros randémicos. Porém, nem sempre é assim.
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A féormula para o calculo do a de Cronbach é a seguinte:

k St2 — ¥ Si?
Kk—1"" s

o=

Onde:
K = numero de variaveis que compdem o indice;
St? = Variancia Total (a partir da soma das variancias dos respondentes);

Z Si2 = Soma das Variancias das variaveis ou itens que compdem o indice.

Para calcular St? utiliza-se a seguinte formula:

x2 — ) X)Z
n

St? =
n—1

Onde:

X = soma das variancias das respostas por respondente;

n = numero total de respondentes;

Vamos calcular o a de Cronbach para o exemplo das respostas as questdes
que compdem o indice de Adesdo & universalizagdo de bens sociais, descrito acima.
Primeiro, temos que encontrar a Variancia Total. Os valores necessarios para o calculo

sdo: n =475 e x = 4675. Entdo, temos que:

x)?2 21.855.625
G2 — Y x2 — (ZT) ~ 50.253 — === 424115 6047
N n—1 B 474 o474 7

A soma das variancias dos itens é: Z Si? =3,26. Agora, substituindo os valo-

res na formula de a de Cronbach, temos que:

_ kS ®SI2_ 6 8947-3260 6 5687 . o .. ..
“Tk-1"" sz T e-1"" 8947 5 goay T




O resultado é que para o indice por somatdria de valores dos 6 itens apresen-
tados aqui, o a = 0,762. Considera-se como valor minimo de a para ser confiavel um
coeficiente de 0,70. No nosso caso, ficamos um pouco acima desse limite, portanto,
podemos considerar o indice composto pelas variaveis como confiavel. A escala mais

usada para identificar o nivel de confiabilidade a partir do a é a seguinte:

Quadro 3.3 — Limites para confiabilidade do indice de Cronbach

Coeficiente a | Nivel de confiabilidade
Acima de 0,90 Excelente
De 0,80 a 0,89 Bom
De 0,70 a 0,79 Aceitavel
De 0,60 a 0,69 Questionavel
De 0,50 a 0,59 Pobre
Abaixo de 0,50 Inaceitavel

Seguindo o quadro acima, nosso a ficou na faixa de “aceitavel”’. Para alterar e
ver se uma variavel esta reduzindo o a, podemos fazer testes excluindo uma ou mais
variaveis do indice para refazer o Cronbach. Assim, podemos verificar qual a melhor
composigao para o indice no que diz respeito a confiabilidade dos resultados. O quadro
a seguir compara os resultados do teste de Cronbach para o exemplo do indice formado
pelas variaveis discutidas acima. Para fazer as comparacgdes, retiramos uma variavel de

cada vez para gerar um novo a. Os resultados sao:

Quadro 3.4 — Comparagao entre Cronbachs por composig¢ao do indice

Composicao do indice a de Cronbach
B11+B12+B13 +B14 + B15 + B16 0,762
B11+B12+B13 +B14 +B15 0,756
B11+B12+B13 +B14 + B16 0,676
B11+B12+B13 +B15+B16 0,694
B11+B12+B14 +B15+B16 0,702
B11+B13+B14 + B15 +B16 0,754
B12+B13 +B14 + B15 +B16 0,736
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Nesse caso, o melhor indice quanto a confiabilidade foi aquele composto pelas
seis variaveis, visto que todas as vezes em que excluimos uma delas, o a diminuiu. Nem

sempre é assim. Muitas vezes uma variavel a menos faz o a subir.

3.4 PRrINCIPAIS INDICADORES ESTATISTICOS

Além dos indices e escalas, outra forma de fazer analise estatistica de dados
€ a partir dos indicadores. Um indicador é obtido a partir de calculos matematicos entre
duas ou mais variaveis, podendo ser considerada, ainda, a mudanca ao longo do tempo.

Os mais comuns sio:

Razao: Usada para grupos distintos (Razao Z = X/Y). Aplica-se quando um
valor ndo faz parte de outro, ou seja, uma razao representa o resultado da interacao
entre outros dois nimeros distintos. E muito usada para posicdo de grupos e posicdo
de populagao. Sua maior limitagcdo € que a razao nao é dinamica. Serve para descrever
os eventos de uma populagao estatica. Exemplos: razdo de sexo, razao dependéncia

e razao de densidade populacional.

Proporgao: E um tipo especifico de Razao onde o denominar inclui o numera-
dor (Proporgéo Z = X/X+Y). Exemplo: propor¢cdo de mulheres no mercado de trabalho
formal é obtida a partir da divisdo do numero de mulheres que trabalha pelo total de

mulheres (numero de mulheres que trabalha mais as que nao trabalham).

Percentagem: E um tipo de proporcao, onde o resultado do calculo de propor-

céo é multiplicado por 100.

Taxa: As taxas sao os indicadores mais usados nas pesquisas sociais. Ela
reflete melhor a dindmica dos eventos sociais em um intervalo de tempo qualquer.
Taxa é o numero de eventos ocorridos em um intervalo dividido pelo numero de indi-

viduos dispostos ao risco de enfrentar o evento no mesmo intervalo. Leva em conta



0 conceito de exposigao ao risco, 0 que nao acontece nos anteriores. Exemplo: taxa
de fecundidade exclui homens e mulheres fora da idade reprodutiva, ou seja, o nu-
mero de nascimentos no periodo é dividido pelo numero de mulheres entre 15 e 45
anos no periodo. A forma correta de evitar o viés em funcao dos desvios da exposi¢cao
ao risco, nos casos de fecundidade e mortalidade, é usar o total de individuos expos-
tos ao evento no meio do periodo (por exemplo, no meio do ano). Com isso busca-se
cancelar possiveis erros. Importante: Muitas taxas na verdade sao razdes e recebem

apenas o nome de taxa.

Probabilidade: Sao os indicadores mais populares, onde o numerador é o
numero de eventos ocorridos em um intervalo especifico dividido pelo numero de in-
dividuos expostos ao risco de experimentar o evento no inicio do periodo. Serve para
superar as dificuldades da falta de informacdes no periodo. Exemplo: carros roubados
no ano dividido pelo numero total de carros no inicio do ano. Veremos as probabilidades
em maiores detalhes mais adiante.

A seguir, serdo apresentados alguns dos indicadores eleitorais, educacionais
e socioecondmicos mais comuns em estudos e na literatura das ciéncias sociais. Os

primeiros sdo indicadores parlamentares e eleitorais, retirados de Santos (2002).
3.5 PRINCIPAIS INDICADORES PARLAMENTARES E ELEITORAIS
Indicadores Parlamentares

- indice de Fracionalizagdo: | — Zpez

Onde:

pe = percentual de cadeiras ocupadas por partido politico (RAE,1971).

Mede a dispersdo partidaria no parlamento e mostra a possibilidade de dois

parlamentares tomados ao acaso pertencerem a partidos diferentes.
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N(n-1)

- Fracionalizagdo maxima:
n(N —-1)

Onde:

N = numero de cadeiras.

n = numero de partidos parlamentares.

Serve para medir a relagao entre o nUmero maximo de partidos no parlamento,
tendo por base o numero de partidos parlamentares existentes.

= . IndiceFracionalizacdo
- Fragmentacao:

IndiceFracionalizacdoMaxima

A partir dos dois indices anteriores, a fragmentag¢ao no parlamento pode variar

entre eles.

1
- Nimero efetivo de partidos: Zpe
2

Onde,
Pe = proporgéo de cadeiras ocupadas por partido politico (LAAKSO E RAIN, 1979)
Serve para medir o nimero efetivo de partidos politicos com importancia numé-

rica no parlamento.
Indicadores de Renovagao das Bancadas
- Renovagéao Bruta:

Mede o numero total de representantes novos em uma legislatura, comparan-

do a anterior.

(Desistentes)
(Total)

- Renovagao Compulséria: x100

E o percentual de novos parlamentares que substituiram os representantes da



legislatura anterior que ndo se candidataram a reelei¢ao.

(Derrotados)
(Reeleitos + Derrotados)

x100

- Renovagao Liquida:

Indica o numero de candidatos a reeleicao que foram derrotados divido pelo
total de candidatos reeleitos e derrotados.

(reeleitos)

- Taxa de Conservacgao: x100

(derrotados + reeleitos)

Mostra o percentual de reeleitos em relagdo aqueles que se recandidataram.
Quando ha mudanga no tamanho das bancadas ou da representacgéao legisla-
tiva, todas as férmulas anteriores precisam ter seus valores ponderados pela diferenca

no numero de vagas entre as eleicbes em analise.

- Renovacgéao Vegetativa:

(diferencaNumeroVagasEntreEleigoes)
(Desistent.+ Derrot.+ Dif .Num.VagasEleigoes)

x100

E a renovagdo que acontece quando ha um aumento no nimero de represen-

tantes com crescimento de vagas nos legislativos, por efeito da legislacao eleitoral.

- indice de Desproporcionalidade de Loosemore e Hanby:

%Z(V—C)

Onde:

V = percentual de cadeiras obtidas pelo partido.

C = percentual de votos obtidos pelo partido.

Mais conhecido como indice D, mostra a diferenca entre o numero de cadeiras

e de votos obtidos em determinada eleig¢ao.
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Indicadores Eleitorais:

- indice de Avango Eleitoral:

VotoPartidoT: —VotoPartidoT %/ oPartidoT
otoPartidoTo

VotoTotalT\ — VotoTotalT%
VotoTotalT o
Mede o crescimento real de um partido politico no eleitorado entre duas dispu-
tas, sem a influéncia das varia¢cdes no tamanho do colégio eleitoral (SANTOS, 2002).

Eleitorado

NumerodeVagas

- Cociente Legal:

Indica o numero de eleitores que cada cadeira no parlamento representa.

VotosValidos

- Cociente Operacional ou Eleitoral: —
NumeroVagas

Indica 0 numero de votos necessarios para se obter uma cadeira no parla-
mento. Até 1997, no Brasil, os votos brancos eram somados aos validos no calculo do

cociente operacional. Isso foi alterado com a Lei 9.504/97.

VotosPartido

CocienteEleitoral

- Cociente Partidario:

Onde:

VotosPartido = soma entre votos na legenda e votos dados aos candidatos do
partido. Indica o niumero de lugares obtido pelo partido na distribuicao dos votos dispu-
tados na eleicdo. Deve-se desconsiderar as fragdes superiores ou inferiores. Elas serao

tratadas na distribuicdo das sobras.

VotosPartido

- Distribuicdo das Sobras: MédiaPartido =
CocientePartidario + 1




As vagas remanescentes sao distribuidas pelo critério de maiores médias, ob-
tidas a partir da férmula anterior de distribuicdo das sobras. O calculo deve ser repetido
a todos os partidos até que sejam ocupadas todas as vagas remanescentes.

- indice de Competitividade: jC = N -1
2w

Onde:

N = namero real de candidatos.

W = tamanho da bancada (numero de vagas).

Normativamente, € preciso que haja um numero minimo de candidato, pelo
menos duas vezes superior ao numero de vagas, para que haja competitividade eleito-
ral. Quanto maior for o resultado da equacao, maior sera a competicdo entre os candi-

datos na eleicao.

Categorias de competitividade (SANTOS, 2002):
Eleicoes Nao competitivas:
- Sub-competitiva (negativa) IC<0
- Competitividade zero IC=0
- Competitividade quase zero 0<IC <01
- Quase-competitiva 0,1<1C<0,6
Eleicoes Competitivas:
- Baixa competitividade 0,6s1C <1
- Alta competitividade IC>1

3.6 O inpice DE PReSENGA ELEITORAL (IPE)

Proposto para analises ecolégicas, ou seja, a partir de dados agregados (dos
partidos politicos) e nao individuais (de integrantes da elite politica ou do publico), o Ipe é
um indice aditivo de proporg¢des, variando entre limites teéricos zero a um (CERVI, 2016).
Quanto mais proximo de um, maior sera a presenga eleitoral de um partido em uma cir-
cunscricao eleitoral em determinada eleigdo. Em sua composigao, estdo as proporgdes
de candidatos e propor¢des de eleitos em disputas majoritarias e proporcionais (como o

sistema eleitoral brasileiro € misto, € necessario distinguir entre os dois tipos de disputa
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por conta das diferengas nos niumeros de candidatos e eleitos); as proporgcdes de votos
nos candidatos e votos nos partidos (quando em disputas proporcionais); e as propor-
¢bes de doadores e proporcoes de recursos doados ao partido. No limite, se um partido
apresenta todos os candidatos, tem todos os eleitos, faz todos os votos para candidatos e
de legenda, obtém todas as doagdes e doadores de campanha, seu /pe nesse municipio
sera 1,0 (um), ou seja, valor maximo — o que indicaria completa auséncia de competicao
eleitoral. Ao contrario, se ndo apresenta candidato, ndo elege, ndo tem votos pessoais
ou de legenda e ndo recebe nenhuma doagéao, sua presenga nesse municipio sera zero.

Dada a particularidade do sistema eleitoral misto no Brasil, onde em um mesmo
dia s&o eleitos representantes para cargos Executivos pelo sistema majoritario e para
cargos Legislativos pelo sistema proporcional, o indice proposto considera as duas di-
mensodes separadamente. A justificativa para isso é que um partido pode optar estar pre-
sente em uma circunscricao eleitoral na disputa majoritaria, porém, ndao na proporcional
ou vice-versa. Nas eleigbes proporcionais, os partidos podem apresentar até 1,5' vezes
0 numero de vagas em disputa nos legislativos municipais, estaduais e para Camara Fe-
deral. Partidos também podem fazer coalizdes eleitorais e, em fun¢do do tamanho das
coligagdes, registrar apenas uma parte do total de candidatos, deixando espacgo para ou-
tras siglas integrantes da coligacdo. Ja nas elei¢des majoritarias, para cargos de prefeito,
governador, senador ou presidente, cada partido pode apresentar apenas um candidato?.

Em elei¢gdes concomitantes, os eleitores votam no mesmo dia para prefeito e
vereador — em disputas municipais — e para deputado estadual, federal, senador, gover-
nador e presidente — quando em disputas regionais e nacionais, que ocorrem ao mesmo
tempo. Em relagdo a dimensao “recursos de campanha”, mantém-se o financiamento
de disputas proporcionais e majoritarias na mesma dimenséao, formando um unico com-
ponente por distrito eleitoral. Embora parte seja destinada diretamente aos candidatos,
em todas as eleicbes ha comités financeiros partidarios para administrar a maior parte

das doagdes recebidas. Tanto comités financeiros quanto os diretdrios partidarios rece-

1 Hé excegdes para distritos eleitorais pequenos, onde é possivel apresentar até duas vezes o nimero de vagas
em disputa no distrito.

2 Aexcegao das eleigdes parciais para 0 Senado, quando sdo preenchidos 2/3 das cadeiras, com duas vagas por
distrito eleitoral. Nesse caso o partido pode optar em apresentar um ou dois candidatos por distrito eleitoral.



bem doacgdes e redistribuem para todos os seus candidatos em disputas majoritarias e
proporcionais, produzindo ao final uma unica prestacao final de contas, conjunta, pelo
diretério partidario & justica eleitoral. Assim, a formula para representagéo do indice de

Presencga Eleitoral € a seguinte:

(Dmaj + Dpro + DRS$)
Ipe = 3

Onde:

Ipe = indice de Presenca Eleitoral;

D,.; = Dimens&o disputas majoritarias;
me = Dimensao disputas proporcionais;

DR$ = Dimenséao Recursos de Campanha.

O Ipe é o resultado da média aritmética das propor¢des das trés dimensdes:
eleicdo majoritaria, eleicdo proporcional e recursos de campanha. Cada uma das di-
mensdes &€ composta por distintas propor¢cdes. Em todas elas, ha normalizagdo em
proporgdes, com variagoes tedricas indo de zero a um para cada dimensao. Para os
célculos das dimensbes, sao utilizados diferentes numeros de indicadores.

O valor da dimenséao Disputas Maijoritarias (Dmaj) € obtido da seguinte forma:

(Cgov + Pgov + Csen + Psen )
aj 2

Dm

Onde:
DV .

= dimenséao disputas majoritarias;

C,,, = candidato ao governo (onde 0,5=vitorioso e 0,25=derrotado);
P.., = propor¢éo de votos do candidato ao governo;

C.., = candidato ao senado (onde 0,5=vitorioso e 0,25=derrotado);
P_. = proporcéo de votos do candidato ao senado;

A dimenséao “disputas majoritarias” é o resultado da média aritmética de qua-
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tro variaveis no caso de elei¢cdes regionais. Se o partido tem candidato ao governo, ele
obtém peso de 0,50 se o candidato é vitorioso e 0,25 se derrotado. Se o partido nao
apresenta candidato ao governo, o indicador € zero. Isso por considerar que a eleicao
de um candidato majoritario indica maior presenca do partido no distrito eleitoral. Pre-
sentes apenas na dimensao maijoritaria, os pesos fixos de 0,50 e 0,25, para vitorioso
e derrotado, sao os valores que apresentam as menores variabilidades em relacéo ao
conjunto de candidatos de cada eleigdo®. Equivale a dizer que, se o partido se apresen-
ta, ja tera um “crédito” de 0,25 e se ganha, sua presenga sera maior, por isso, o valor de
0,50. O objetivo € dar ao partido que apresenta candidato as disputas majoritarias um
peso que o distingue dos que ndo conseguem apresenta-los.

Esses valores nao tém influéncia direta sobre a dimensao, pois eles serdo pon-
derados pelos outros fatores que séo levados em conta na dimens&do majoritaria. Por
exemplo, a viabilidade eleitoral do candidato sera medida no fator seguinte, que é a
proporgéao de votos obtidos pelo partido. O segundo fator da dimensao é a propor¢ao
de votos que o partido obteve para a disputa ao governo do Estado. As mesmas duas
variaveis aplicam-se as disputas para o senado, com peso para candidato eleito ou der-
rotado e a proporcao de votos ao senado. Para as elei¢des municipais, o calculo é feito
utilizando apenas as duas variaveis da disputa para prefeito: situagcdo do candidato a
prefeitura e proporcao de votos obtidos pelo partido a prefeito, divididos por dois. Com
isso, temos uma propor¢ao da dimensao “disputas majoritarias”.

A segunda dimensao é a das “disputas proporcionais”, que segue 0 mesmo
principio anterior, porém, com maior niumero de variaveis dada a possibilidade de votos
nominais e votos em partido. A formula para a dimensao “disputas proporcionais” (D

pro)

€ a seguinte:

((Pcfed)? + Pefed + Pvnfed + Pvpfed +(Pcest)? + Pest + Pvnest + Pvlest))
8

Dpro =

3 Os valores de 0,5 para eleito e 0,25 para candidato, diferenciando da auséncia de concorrentes foram obtidos
a partir de testes de variancia, optando pelos valores que permitam diferenciar partidos com maior presenca
(candidato eleito) do que ndo tem nenhuma presenga na circunscrigao eleitoral, sem que isso gere uma
diferenga com impacto maior que as demais dimensdes.



Onde:
me= dimensao de votos proporcionais;
P . = proporcao de candidatos a deputado federal;

cfed

P = proporcao de eleitos a deputado federal;

efed

P _ = proporcao de votos nominais a deputado federal,

vnfed

P s~ Proporcéo de votos de legenda a deputado federal;
P_.= proporgéo de candidatos a deputado estadual;
P, .= Proporgao de eleitos a deputado estadual;

eest

P = proporcao de votos nominais a deputado estadual,;

vnest

P~ Proporcéo de votos de legenda a deputado estadual;

Para que a proporgao de candidatos ndo tenha 0 mesmo peso que a proporgao
de eleitos na dimensao, dado que ter muitos candidatos nao significa necessariamente
presenca eleitoral, na férmula, a variavel proporgao de candidatos sempre é elevada ao
quadrado. Como se trata de uma proporgéo, isso fard com que o valor seja reduzido.
Entao, as quatro variaveis para deputado federal sdo: o quadrado da proporc¢ao de can-
didatos a deputado federal; a proporgao de eleitos para deputado federal; a proporgao
de votos nominais a deputado federal; e a propor¢céo de votos de legenda ao partido
para deputado federal. As mesmas variaveis valem para a disputa de deputado esta-
dual. Como para estes cargos o distrito eleitoral € o estado e a unidade de analise é o
municipio, mantemos sempre a mesma propor¢ao de candidatos e eleitos por partido
em todos os municipios de um mesmo estado. Entdo, elas se transformam em constan-
tes dentro do estado, porém variam entre diferentes estados. Ja as votagbes nominais
e por partido sdo registradas por municipio, portanto, apresentam variagées em todas
as unidades de analise.

A opgao de usar as proporgdes de votos nominais e para partido separado no
calculo da dimensao da maior peso para os votos partidarios. Isso porque, em média, os
votos de legenda representam entre 10% e 20% do total de votos para os cargos em dis-
putas proporcionais. Outros 90% ou 80% s&o votos nominais. Porém, quando usamos
as proporcoes das duas modalidades de maneira independente, estamos equiparando

0s pesos delas para o calculo da dimensé&o. Assim, por exemplo, em um municipio com
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100 mil votos para um cargo em disputa proporcional qualquer, dos quais 80% nominais,
isso dara 80 mil votos para candidatos e 20 mil votos de legenda.

Se os candidatos do partido “A” fazem juntos 24 mil votos nominais e o partido
consegue seis mil votos de legenda, as propor¢des serdo as mesmas, de 0,30 para
nominal e partidario, embora os valores absolutos sejam distintos. Enquanto que, se o
partido B obtém 32 mil votos nominais e dois mil votos de legenda, apenas, tera 0,4 de
proporcao de votos nominais e 0,1 de votos partidarios. Ou seja, embora em numeros
absolutos o total de votos do partido “A” tenha sido menor que o do partido B, as somas
das proporg¢des no calculo da dimenséo resulta em valores invertidos, com vantagem na
presenca eleitoral do partido B sobre o partido A. Isso se justifica por considerarmos que
os votos de legenda representam melhor a presenca eleitoral de um partido em um mu-
nicipio do que os votos nominais (tanto que a variagdo de votos nominais dos partidos
nos municipios sempre € maior que a de votos de legenda). Como o objetivo do indice é
produzir um indicador de presencga partidaria, da-se mais importancia relativa aos votos
de legenda do que aos nominais®.

A terceira e ultima dimensao do indice diz respeito a capacidade que os par-
tidos tém de mobilizar doadores e arrecadar fundos para suas campanhas. Devido a
nao disponibilidade de dados sobre o financiamento de campanhas por municipios até
a eleicdo de 2000, essa dimensao so6 se aplica ao indice a partir de 2002. A dimenséo

“recursos de campanha” (DR$) é calculada a partir da seguinte férmula:

_ (Pr$maj + Pomaj + Pr$prp + Poprp)
B 4

DR$

Onde:
DR$= Dimens&o Recursos de Campanha;

P . = Proporgéo de recursos em relagao ao total declarado nas eleicbes ma-

r$maj

joritarias;

4 No caso das eleigdes municipais, ao invés de oito variaveis a dimenséo é calculada para quatro relativas ao cargo
de vereador: quadrado da proporgéo de candidatos, proporgao de eleitos, proporgéo de votos nominais € propor¢ao
de votos partidarios divididos por quatro. No caso das eleigbes para vereador, as proporgdes de candidatos e
eleitos variam entre todos os municipios, dado que nessas disputas o distrito eleitoral & o préprio municipio.



P___ = Proporc¢ao de operagdes em relagédo ao total das elei¢des maijoritarias;

omaj

Pr$prp= Proporgao de recursos em relagao ao total das eleigbes proporcionais;

Poprp= Proporcao de operacdes em relacao ao total das elei¢gdes proporcionais.

Essa dimenséao é formada por dois fatores principais, propor¢cao de recursos e
proporgao de doadores por eleigdo majoritaria ou proporcional °. Como a legislagéo bra-
sileira, no periodo analisado, era muito permissiva quanto ao tipo de doador (poderiam
doar tanto empresas quando eleitores diretamente a partidos ou candidatos) e volume
de doacgdes (praticamente sem limites nominais), a utilizagdo apenas dos valores arre-
cadados geraria grandes distorgdes. Isso porque um candidato poderia receber a maior
parte das doacgdes realizadas em um municipio, feitas por uma minoria de doadores. En-
quanto, por outro lado, um candidato poderia receber um volume grande de pequenas
doacgdes, porém, com valores muito baixos®.

Como o objetivo do indice € medir a presenga eleitoral do partido no municipio,
optou-se por dar o mesmo peso para as duas variaveis. Entdo, a proporcédo de recursos
arrecadados por um partido para a disputa majoritaria € somada a proporgcéo de doadores
que contribuiram para as finangas de campanha desse partido na disputa majoritaria. O
mesmo é feito para as eleicbes proporcionais e o resultado da soma é dividido por quatro
para se ter uma média da proporcao de “recursos de campanha”. Em resumo, o que se
defende aqui é que a identificagdo da propor¢cdo de doadores em relagdo ao total para
medir a presencga eleitoral do partido na dimensao “recursos de campanha” é tdo im-
portante quanto a propor¢ao de recursos arrecadados para indicar a presenca eleitoral
do partido em uma circunscrigdo eleitoral. Assim, muitos doadores de valores baixos

se equiparam a poucos doadores de valores altos. No caso das eleigdes regionais, os

5 Para analises de desempenho partidario e resultados eleitorais, os recursos de campanha nao podem ser
considerados dimens&o propria, pois sdo usados como meio para organizar as campanhas em busca do
convencimento do eleitor, que é o fim. Aqui nos filiamos a idéia de que o que importa nas eleigbes sé&o 0s
partidos, seus candidatos e os eleitores. Reconhecemos que dinheiro € uma condi¢io necessaria, porém, néo
suficiente para explicar o resultado das disputas eleitorais e é isso 0 que justifica uma dimensao propria para os
recursos de campanha. A dimensao recursos de campanha permite contrasta-la com as outras duas dimensoes,
desempenho majoritario e proporcional, de maneira independente para explicar os resultados eleitorais.

6 Em 2015 o congresso fez uma minirreforma nas leis eleitorais e proibiu as doagdes de empresas a candidatos
ou partidos durante os periodos eleitorais. Um provavel efeito é que ja nas elei¢des de 2016 exista um maior
equilibrio entre as arrecadagdes dos candidatos, que sé poderao ser feitas por eleitores, pessoas fisicas.
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“recursos de campanha” para disputas majoritarias sdo a somatéria dos recursos para
candidato a governador e candidato a senador’. As finangas de disputas proporcionais
sao a somatéria de doacdes para deputado federal e para deputado estadual. No caso
de eleigcbes municipais, 0s recursos majoritarios sdo os das campanhas para prefeito e
0s proporcionais, para vereador.

O Ipe apresentado aqui utiliza os dados disponiveis para a representacido da
presenca eleitoral dos partidos nos distritos eleitorais. Na auséncia de algumas informa-
¢bes ou em casos onde existam mais dados que ajudem a representar a presenga dos
partidos, o indice pode ser adaptado, desde que se mantenham os principios de uso de
proporcdes e da normalizagao entre os extremos zero e um para cada dimenséo e para

o indicador final.

3.7 INDICADORES EDucAcionAals MAlS COMUNS

- Taxa de analfabetismo:

Numerodepessoasanalfabetas
totaldepessoas

Considera apenas pessoas com 15 anos ou mais de idade. Considera o espa-

¢o geografico (Pais, Estado, Regiao).

- Taxa de escolarizagao:

Numerodepessoas matriculadas nas escolas

totaldepessoas

Considera o grupo de idade e o espacgo geografico.

7 As doagOes para campanha de presidente ndo entram porque o distrito eleitoral da campanha presidencial é o
Pais e muitos doadores (empresas) se encontram em varios estados. A opgao técnica mais légica seria manter
uma constante para todos os municipios, o que teria efeito nulo.



- Média de anos de estudo:

anos de escolaridade
idade

Considera-se a escolaridade na populagao por grupo de idade.

- Razado Bruta de Escolarizagado (para ensino fundamental e médio a faixa

etaria é de 7 a 17 anos no Brasil).

Total de matriculados no ensino fundamental e médio

totaldepessoas com idade correspondente ao ensino fundamental e médio

Seria 100% se todas as criangas na idade esperada fossem todos os matricula-
dos. Quando houver um numero elevado de adultos matriculados nesses graus, a taxa

pode ser maior que 100%.

3.8 INDICADORES SOCIO-DEMOGRAFICOS

O Brasil experimentou, entre os anos 70 e 80 grandes transformagdes demo-
graficas. Nesse periodo, foi constatada uma acelerada queda na mortalidade da popu-
lagcdo, 0 que promoveu um crescimento no numero de individuos na sociedade em um
primeiro momento. Logo em seguida, comegou a cair a taxa de natalidade (niumero de
nascidos vivos para cada 1.000 habitantes), o que equilibrou o crescimento, criando o
que se chama de Transicdo Demografica. Essa transicdo comecou das areas urbanas
para as rurais e das regioes sul e sudeste passando para as outras regides do Pais. O
Brasil urbano colaborou para a transicdo por questdes sociais, de valores e econbémi-
cas. Os paises mais desenvolvidos passaram por essa transicdo na primeira metade
do século XX. Os paises africanos estao entrando na transicao agora. Vejamos alguns

indicadores sociodemograficos:
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- Taxa de fecundidade geral: ﬂ
Qfi

Nj = nascidos vivos em determinado ano

Qfj = populagao feminina em idade reprodutiva em determinado ano (pode ser
15 a 44 ou 15 a 49anos)

j = ano especifico. N e Q sdo uma populacao especifica de um lugar especifico.

Ela € uma taxa pouco precisa do ponto de vista geografico. A critica a ela
€ que nao consegue identificar os processos migratérios. Além disso, os imigrantes
para determinada regido podem ter comportamento reprodutivo diferente do compor-
tamento da populacéo local, o que termina influenciando os nimeros finais. Exemplo:
para calcular a taxa da populacao feminina em idade reprodutiva em 1981, deve-se

somar a populacao feminina em idade reprodutiva em dezembro de 1981 e de 1982,

dividindo por dois.

- Taxa especifica de fecundidade: M
QfJ
Onde:
Nj+ = nascidos vivos em determinado ano em um grupo especifico. Normal-
mente as faixas de idade das maes séo 15-19, 20-24, 25-29, 30-34.
Qfj = total da populagao feminina de determinado ano no mesmo grupo espe-
cifico do numerador. Exemplo: total de nascidos em 1990 de maes com idade entre 20

e 24 anos, dividido pelo total da populagao feminina com idade entre 20 e 24 anos no

mesmo ano.

- Taxa de fecundidade total: Soma das taxas especificas x 5 (mais usada)

O resultado é o nimero de criangas por mulher em determinado periodo e local.



3.9 REPRESENTACOES TABULARES DE DADOS

Uma das formas mais comuns de representar um conjunto de informacdes
gue relacionam numeros € palavras é através da construcido de tabelas. O objetivo
de toda tabela é resumir um conjunto de dados observados. Uma tabela € composta
por linhas e colunas. Normalmente as colunas indicam as caracteristicas analisadas
e as linhas descrevem as mesmas. Toda tabela deve ter pelo menos os seguintes
elementos:

- Titulo: deve sumarizar o conjunto de informagdes contidas na tabela. Loca-
lizado no topa, deve responder pelo menos as seguintes perguntas: o qué? Onde? e,
se possivel, quando?

- Cabecalho: especifica o conteudo de cada coluna, localiza-se abaixo do
titulo.

- Coluna inicial ou indicadora: é onde aparecem as indicagdes de conteudos
para cada linha.

- Corpo: é onde se encontram as células com informagdes a serem sumariza-
das e posteriormente analisadas. E composto por linhas e colunas.

- Células ou casas: sao os locais destinados ao posicionamento de informa-
¢bes a serem analisadas. Cada célula deve conter uma unica informacao.

- Indicacdo de fonte: na parte inferior da tabela, abaixo do corpo, a ultima
linha deve conter informagdes sobre a fonte das informagdes e se é original ou se as
informacgdes foram modificadas pelo autor.

As partes indispensaveis em uma tabela sdo apresentadas no exemplo a se-
guir (Figura 3.1). Trata-se de uma tabela de cruzamentos de duas variaveis do banco
de dados “B_Exerc_V1”. A variavel “estado civil” é cruzada com a variavel “grau de
interesse na disciplina”. Os valores sédo percentuais de distribuicdo do estado civil,

para indicar a distribuigcdo nas categorias de grau de interesse.
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Figura 3.1 — Exemplo de tabela

Linha de comando - tabela de contingéncia
local ({
.Table <- xtabs(~interess+estcivil, data=B Exerc V1)
cat (“\\nFrequency table:\n”)
print (.Table)
cat ("\nColumn percentages:\n”)
print (colPercents (.Table))

Cabe lembrar que o layout final de uma tabela pode variar em fungao das esco-
Ihas de normatizagao a partir do que esta previsto na normatizacao geral da ABNT (As-
sociacao Brasileira de Normas Técnicas). Na Universidade Federal do Parana (UFPR),
0 manual de normas estabelece que as laterais da tabela devem ser “abertas” e que a
linha que separa o cabecalho do corpo deve ser mais acentuada do que as linhas que
dividem as células. A finalidade da normatizacao de tabelas nao é simplesmente estéti-

ca, mas serve para facilitar a compreenséo e leitura das informagdes.

3.10 RePRESENTACOES GRAFICAS DE DADOS

Além das escalas, indices e indicadores, outra forma de representar os com-
portamentos de variaveis é através da constru¢ao de graficos. Além de transmitir infor-
magdes contidas nos dados de maneira simples, eles permitem compreender os aspec-
tos das relagdes numéricas entre categorias de uma mesma variavel ou entre diferentes
variaveis. E importante entender que um grafico é apenas uma forma de transmitir uma
ideia. Logo, é preciso ter a ideia antes do grafico. Uma teoria fraca, uma coleta de infor-

macoes falha e uma analise deficiente resultardo em graficos ingénuos e dispensaveis.



Todo grafico deve permitir o seguinte:

- Apresentar de maneira simples os dados, comunicando ideias complexas
com clareza, precisao e eficiéncia.

- Focar na substancia das informagdes e ndo na metodologia ou tecnologia
para apresentacao.

- Condensar muitos numeros em pequeno espaco.

- Propiciar a comparagao visual.

Por outro lado, o que ndo deve constar em graficos:

- Um grafico ndo serve para mostrar informagdes ébvias para n&o iniciados no
assunto.

- Grafico ndo deve ser exageradamente dindmico e decorado.

Existem muitos tipos de graficos que permitem a comparagéo entre uma va-
riavel qualitativa e uma quantitativa, duas qualitativas ou duas quantitativas. Aqui, serao
apresentados apenas os graficos mais usados nas analises estatisticas e que permitem
reunir diferentes tipos de variaveis: histograma, grafico de dispersao, boxplot e grafico de
setores ou grafico de pizza.

Todo grafico permite uma representacao de séries de dados a partir de ilustra-
¢bes, resultando em uma visédo geral ao mesmo tempo em que torna possivel a carac-
terizagdo de algum elemento particular pela correspondéncia entre numero de casos
e categorias de uma variavel ou entre categorias de diferentes variaveis. Apesar da
vantagem em facilitar a visualizagdo de dados, deve-se levar em consideragcado que em
todos os graficos ha alguma perda de informacéo, pois o conjunto de valores originais é
pelo menos parcialmente omitido para permitir a conciséo e facilidade na interpretagao

dos resultados plotados na figura.

Histograma

O histograma é um dos graficos mais Uteis e simples para analises estatis-
ticas. Ele representa as distribuicbes de valores de uma unica variavel. Sua imagem
representa a distribuicdo absoluta ou relativa de valores da variavel analisada. E im-
portante ndo confundir o histograma com um grafico de barras. No caso do grafico de

barras, o que se pretende é identificar as diferencas entre as categorias a partir das
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diferentes alturas das barras. Ja no histograma o que importa é a area ocupada pelas
barras e a distribuicao dela.

Histograma é uma representacao das distribuigcbes de variadveis continuas ou
categoéricas na forma de barras. A superficie de cada barra indica a frequéncia dos valo-
res na distribuicdo. No eixo horizontal (x), encontram-se os valores originais da variavel.
No eixo vertical (y), estdo os indicadores das frequéncias de cada intervalo represen-
tado pelas barras. As barras com maiores superficies indicam os valores que mais se
repetem, ou seja, as medidas de tendéncia central. A forma de distribuicao, se mais
concentrada ou mais dispersa, indica a heterogeneidade dos casos.

As analises que comecam pelo histograma conseguem identificar tendenciosi-
dade na distribuicdo dos casos em relagdo a uma informagao sumaria, por exemplo, a
média. Ele serve para analise de uma unica variavel, que pode ser de qualquer tipo —
quantitativa ou qualitativa. No entanto, as variaveis quantitativas deverao ser agrupadas
para facilitar a leitura do grafico. A representacéo da frequéncia de casos no histograma
se da a partir do tamanho de barras verticais.

Uma distribuicdo normal segue o formato de um sino, simetricamente distri-
buido ao redor da média, ou seja, 0 mesmo numero de caso a esquerda e a direita da
média. Quando existem mais casos de um dos lados da média, diz-se que a curva nao
segue uma distribuicdo normal. Ele permite identificar informacdo nao apresentadas
pelas estatisticas. Importante saber que nem toda distribuicdo € normal e que algumas
vezes o que queremos € identificar em que diregdo segue a tendenciosidade. Essa seria
uma distribuigdo normal com tendéncia.

Por outro lado, uma distribuicdo ndo normal é aquela que apresenta dois api-
ces em pontos distintos, também chamada de distribuicdo bimodal, onde nao é pos-
sivel encontrar um unico ponto de convergéncia. Para saber se uma distribuicdo é ou
nao normal devem-se usar as estatisticas. Os histogramas s&o usados para apresentar
distribui¢des normais, mas muitas distribuicbes ndo sdo normais (bimodal, tendéncia
positiva, tendéncia negativa, uniforme — sem pico — ou leptocurtica — com um pico muito
diferente dos demais pontos).

O exemplo a seguir é de um histograma da variavel “média” do banco de dados

“B_Exerc_V1”. A imagem mostra uma distribuicdo normal com tendéncia. Percebe-se



que o maior niumero de ocorréncias de notas fica no intervalo entre 70 e 80, com mais
de 25 casos. Também é possivel notar que ndo houve nenhuma nota abaixo de 40. A
distribuicdo dos casos mostra que uma tendéncia para a direita, com mais frequéncia

a partir de 70 do que abaixo dele. Trata-se de uma distribuicdo positiva.

Linha de Comando - histograma

with (B _Exerc V1, Hist(media, scale="frequency”, breaks=4,
col="gray”,xlab="notas”, ylab="freq”, main="Histograma”))

Grafico 3.1 — distribuigao de notas obtidas pelos alunos

Ao histograma também pode ser acrescentada uma curva de distribuicado, tam-
bém chamada de Curva de Gauss, que serve para indicar a forma de distribuicdo das
frequéncias. As funcdes dessa curva serao estudadas mais adiante, por isso ela nao foi
incluida no grafico acima. Como o histograma s6 permite o estudo de variaveis isoladas,
ele ndo pode ser usado quando o pesquisador quer comparar duas variaveis. Para isso,

existem outros tipos de representacoes.

Grafico de Dispersao

O grafico de dispersao € indicado para quando se quer relacionar duas varia-
veis quantitativas continuas ou discretas. Ele é um dos mais importantes na estatistica,
pois permite visualizar a existéncia de alguma tendéncia na relagéo de variaveis numeéri-

cas. A distribuicio dos valores é representada pelos pontos de encontro entre a variavel
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que esta no eixo X e a do eixo Y. Se os pontos apresentarem alguma direcao, diz-se que
ha tendéncia nas relagdes entre os valores das duas variaveis. Essa tendéncia pode ser
positiva, quando os valores mudam em uma mesma direcdo, ou negativa, quando as
mudancas se dao em direcbes opostas. Por isso, o grafico de dispersao é apresentado
junto com testes de correlagao e regressao (que serdo estudados mais adiante). O his-
tograma abaixo representa a relacdo entre a variavel “idade” e a variavel “média” dos

alunos, do banco de dados B_Exerc_V1.

Linha de comando - scatterplot

scatterplot (media~idade, reg.line=1lm, smooth=FALSE, spread=FALSE,
boxplots=FALSE, span=0.5, ellipse=FALSE, levels=c (.5, .9),
xlab="idade”, ylab="media”, main="Grafico de Dispersdo”, data=B
Exerc V1)

Grafico 3.2 — Relagao entre idade e nota média dos alunos

No eixo X, estdo distribuidos os valores da variavel “idade” do aluno. Ela varia
entre menos de 20 até 50 anos. Percebe-se que ha maior concentragdo de casos entre
menos de 20 e até 25 anos. A partir de entdo, o numero de alunos por idade diminui. No
eixo Y, estdo os valores das “médias” obtidas pelos alunos. Percebe-se uma concen-
tracado na faixa acima de 70 e abaixo de 80 pontos de média. A relacao entre as duas
variaveis é apresentada pelo diagrama formado a partir da distribuicdo dos dados em
um plano cartesiano de coordenadas X e Y, onde cada eixo representa uma variavel e

0s casos sao plotados no local onde se da a intersegado dos dois eixos. Para apoiar a



interpretacao, é possivel plotar uma reta de regressao linear entre os valores (que sera
discutida em detalhes mais adiante). A diregdo da reta e o &ngulo que ela forma indicam
o tipo e intensidade de relacdo entre as duas variaveis. No exemplo acima, percebe-
se que a reta apresenta um pequeno declive, ou seja, com uma relagdo negativa leve.
Quanto maior a idade, menor tende a ser a média do aluno. Porém, como o angulo da
reta € muito pequeno, ndo é possivel afirmar que a relagéo € estatisticamente signifi-
cativa. Ou seja, apenas pela distribuicdo dos pontos e com a diregao da reta é possivel
dizer que ndo existe relacéo evidente entre idade e média. Portanto, com o grafico
de disperséo, € possivel visualizar possiveis relagdes entre duas variaveis de maneira
muito rapida. No entanto, ele apresenta como limitagdo o fato de sé poder ser usado

quando se trata de duas variaveis quantitativas.

Grafico de setores ou Grafico de Pizza

O grafico de setores, mais conhecido como grafico de pizza, é obtido dividindo
um circulo em fatias e estabelecendo os tamanhos das fatias em fungao da participacao
proporcional de cada uma das partes em relagao ao todo. O problema é que esse tipo
de representagao grafica ndo cumpre alguns dos pressupostos estabelecidos para a
boa visualizacdo de dados quando existem muitas categorias a serem representadas.
Ou seja, quanto maior o numero de fatias, mais dificil a interpretacao das proporgoes
relativas. Além disso, por defini¢gdo, € um grafico que s6 pode ser usado para represen-
tar variaveis categoricas. Se forem consideradas essas restricdes, que sao: limitado a
variaveis categoricas e limitado a um numero reduzido de categorias (sugiro entre duas
€, N0 maximo, quatro categorias), o grafico de setores pode ser util para a identificacao
das diferengas proporcionais de categorias dentro de uma variavel.

O exemplo a seguir € de um grafico de setores para a variavel categérica
“estado civil” do banco de dados “B_Exerc_V1”. Esta variavel esta dividida em apenas
duas categorias, que séo “ser solteiro” ou “ndo ser solteiro”. Com isso, é possivel com-
parar diretamente as proporgcdes dos dois setores. Mesmo com pouca informagao na
imagem é possivel perceber que o grupo dos solteiros representa algo em torno de 2/3
do total da imagem. Essa primeira aproximacao geral é a principal vantagem do grafi-

co de setores, o que é favorecido quando ha poucos setores para serem comparados.
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Linha de comando - grafico de pizza

tr <- table (B Exerc Vl1Sestcivil)
> nr <- ‘Estado Civil’

> 1ltr <-length(tr)

> 1Inr <- levels (B Exerc Vl1Sestcivil)

> pie (tr)

> pie (tr, main=nr, col = rainbow(ltr))

Grafico 3.3 — Proporgao de solteiros e nao solteiros

O grafico de setores, apesar das limitagdes, pode ser Util para uma represen-
tacao inicial de diferengas proporcionais de categorias. No entanto, quando se quer
representar graficamente a distribuicdo de uma variavel continua ou comparar as dis-
tribuicdes de quantidades entre distintas categorias, ele nao é adequado. A alternativa

para esse caso é o grafico de caixa ou boxplot.

Boxplot

O boxplot € um tipo de gréafico usado para a representagao visual das relagdes
existentes entre uma variavel quantitativa (continua ou discreta) e uma qualitativa (no-
minal ou ordinal). A qualitativa ocupa o lugar do eixo X e serve para diferenciar os grupos
que estdo agregando os valores da variavel quantitativa que se distribuem no eixo Y. Um
boxplot é capaz de fornecer informagdes sobre distribuicao dos casos comparativamen-
te entre as categorias, além de dar indicagdes sobre as medidas de posigao.

Entre as informagdes que a imagem fornece, estédo os limites entre os quartis
(25% dos casos em cada quartil), valor minimo, valor maximo e a mediana. Esta ultima é

uma medida de tendéncia central que sera apresentada em detalhes no préximo capitu-



lo. Por enquanto, para visualizagao do boxplot, basta saber que a mediana é o valor que
divide a distribuicdo em duas partes iguais, ou seja, em metades com 0 mesmo numero
de casos cada uma.

O grafico é formado por figuras que representam as distribui¢gdes continuas nas
categorias. Todas as caixas sdo compostas por uma haste inferior, a caixa propriamente
dita — dividida em duas partes ndo necessariamente simétricas — e uma haste superior.
A haste inferior representa o primeiro quartil, indicando o ponto de menor valor para a
categoria até a obtengao de 25% dos casos. A caixa indica a distribuicdo de 50% dos
casos, ficando 25% (segundo quartil) do inicio da caixa até a linha que a divide e outros
25% dessa linha até o limite superior da caixa (terceiro quartil). Por fim, a haste superior
indica a distribuicdo dos casos no quarto quartil (25% superiores). A linha que divide a
caixa em duas partes indica a posi¢ao da mediana, ou seja, ela mostra o ponto a partir
do qual se encontra metade dos casos acima e outra metade abaixo. O boxplot a seguir
representa a distribui¢cdo das idades dos alunos dividida nos dois grupos de estado civil

(solteiros e n&o solteiros).

Linha de comando - boxplot

Boxplot (idade~estcivil, col = ‘gray’, main = ‘Gréafico
de Caixa’, data=B Exerc V1, id.method="y”)

Grafico 3.4 — Distribuicao das idades por estado civil do aluno
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Afigura fornece varias informacdes. Cada caixa mostra a distribuicdo de idades
por grupos de estado civil. As distribuicdes sao distintas. Entre os solteiros a variagao é
menor, ficando em torno de 21 anos e com baixa heterogeneidade. Ja para o outro gru-
po, a distribuicdo € maior. Os valores medianos giram em torno de 33 anos e os limites
de cada quartil estdo bem distribuidos. Ou seja, para os solteiros, as idades giram em
torno de valores proximos. Ja o outro grupo tem uma variagdo de idade maior. A linha
que divide a caixa em duas partes indica a mediana da distribuicdo, ou seja, a idade que
divide o numero de casos em duas partes iguais, acima e abaixo dela.

Ha uma informacdo na caixa dos solteiros que ndo aparece no outro grupo:
dois pontos acima da haste superior, com numeros 15 e 32. Estes sao outliers, ou seja,
valores que estdo muito fora da distribuicdo e que se fossem incluidos na caixa distor-
ceriam artificialmente as dimensées da caixa. Os numeros representam as posicoes dos
casos no banco de dados. A presenca de outliers indica que alguns casos ficam fora da
norma da distribuicdo. No exemplo, ha dois alunos solteiros com idades muitos diferen-
tes das apresentadas pelos demais pertencentes ao grupo. Ja entre os ndo solteiros
nao ha nenhum caso outlier. Esses casos extremos podem ser tanto superiores, quanto
inferiores. Como podemos perceber, muitas informagdes comparativas podem ser ex-
traidas de um boxplot. A seguir, sdo apresentados os passos para identificar outliers de

uma distribuicao.

Como identificar outliers em boxplots

Nem toda distribuicdo de casos em um boxplot pode ser considerada livre de
valores divergentes, os casos extremos, chamados de outliers. Sem a identificacao dos
limites, possiveis casos extremos podem distorcer muito o formato de um gréfico bo-
xplot. Para calcular os limites acima e abaixo dos quais 0os casos serdo considerados
outliers deve-se fazer o que segue:

a) ldentificar a mediana;

b) Identificar o limite entre primeiro e segundo quartis (Q1) e limite entre tercei-
ro e quarto quartis (Q3).

¢) Subtrair o limite superior do limite inferior. O resultado sera chamado de L.

d) Para encontrar o limite para os outliers superiores: Q3 + (1,5 x L). Para en-



contrar o limite para os casos extremos superiores: Q3 + (3 x L).

e) Para encontrar o limite para os outliers inferiores: Q1 — (1,5 x L). Para encon-
trar o limite para os casos extremos inferiores: Q1 — (3 x L).

Os casos que ficarem acima ou abaixo dos limites encontrados sao considera-
dos outliers ou casos extremos, conforme demonstrado no exemplo a seguir.

O grafico mostra as distribuicdes das idades dos alunos no banco de dados
“B_Exerc_V1”. E possivel identificar que existem duas idades indicadas como outliers
superiores, ou seja, estao a +1,5L da mediana e nao existem outliers inferiores. Do lado
esquerdo do gréfico estdo indicados os limites de cada parte do grafico. O primeiro quar-
til (Q1), inicio do box, € onde se encontram 25% dos casos. O terceiro quartil (Q3), parte
superior do box, € onde se encontram 75% dos casos. A parte inferior do grafico comecga
no percentil 10 (10% dos casos) e a superior vai até o percentil 90 (90% dos casos).
Identificar esses limites € uma das formas de encontrar os outliers. Outra é calculando

os valores pela féormula apresentada acima.

Linha de comando - boxplot outliers

Boxplot ( ~ idade, data=B Exerc V1, main = ‘Boxplot idade’, col =
‘gray’, id.method="y”)

Mediana = 22
Q1 =19
Q3 =29
P10 =18
P90 =42
N =60

Grafico 3.5 — Exemplo de outliers em boxplot da variavel idade
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Vejamos como s&o calculados limites para o caso acima:
Dos 60 alunos, a mediana ficou em 22 anos. O limite do primeiro quartil foi
de 19,75 anos e o limite do terceiro quartil ficou em 29 anos. Entado, o L fica sendo

29 - 19 = 10. Assim, os calculos séo:

- Limite superior =29 + (1,5 x 10) =29 + 15 = 44,
- Limite inferior =19 -(1,5x 10) =19 -15 =4,

Entdo, qualquer valor acima de 44 anos sera considerado pelo menos outlier
superior e qualquer valor abaixo de 4 sera considerado outlier inferior. No caso do
exemplo do grafico 3.5, sdo outliers superiores ou casos extremos da idade dois
casos que se encontram acima de 44 anos. Por outro lado, como os dados séo de
estudantes universitarios, e o outlier inferior comega em oito anos para baixo, isso
explica porque eles nao existem, pois ndo ha estudantes universitarios abaixo dessa
idade. O valor mais baixo da distribuicédo foi de 18 anos, localizado no P10. Sao con-
siderados casos extremos aqueles que estdo acima do dobro do limite de outliers, ou
seja, para identifica-los basta refazer os calculos acima, substituindo o 1,5L por 3,0L.

No nosso exemplo seria:

- Limite superior = 29 + (3 x 10) = 29 + 30 = 49.
- Limite inferior = 29 - (3 x 10) =29 - 30 = -1.

Como podemos perceber no grafico 3.4, nao existe nenhum caso abaixo, po-
rém, percebemos que dos dois casos acima, um é outlier e outro esta muito proximo
do limite entre outlier e extremo. No préximo capitulo, quando forem apresentadas
as principais medidas de tendéncia central, dispersao e de posigao sera discutida a
férmula para o calculo dos limites dos quartis (Q1 para primeiro e segundo quartil e

Q3 para terceiro e quarto quartil).



3.11 ExeRciclos PROPOSTOS

a) O que compde uma matriz de dados? Exemplifique.

b) O que diferencia os indices das escalas?

c¢) Considere um indicador formado por 6 itens € com correlagcdo média entre
itens de 0,800, se obtém um coeficiente de alfa de Cronbach de 0,750, trata-se de um
valor acima ou abaixo do esperado? Por que isso importa? (ver tab. 3.5)

d) Calcule o indice de fracionalizagao maxima, considerando a existéncia de 30
vagas no parlamento e nove partidos parlamentares. Inteprete o resultado.

e) Qual a diferenca entre taxa especifica de fecundidade e taxa de fecundi-
dade total?

f) Descreva os principais elementos de uma representacgao tabular.

g) Que objetivos devem ser cumpridos na representagao grafica de dados?

h) Calcule os limites para outliers e casos extremos de uma distribuigao repre-
sentada por boxplot a partir dos seguintes valores: Mediana = 32; Q1 =29; Q3 = 39; P10
= 20; P90 = 49.
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CapiTuLo IV

MEeDIDAS ESTATISTICAS

Para ser estudada, uma variavel precisa ser
caracterizada por medidas e testes estatisticos
identificam as relagbes entre elas.

4.1 MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

As medidas de tendéncia central sdo numeros Unicos que representam o
conjunto de valores obtidos em uma variavel continua. Portanto, € um tipo de suma-
rizacao de dados, pois descreve o meio ou o ponto central da distribuicao, represen-
tando-a. Elas possibilitam a caracterizagao das frequéncias a partir de um conjunto de
valores que tendem a se concentrar no centro da série. Aqui, busca-se uma informa-
¢ao que possa representar “o que mais ocorre” em uma distribuicdo. A medida de ten-
déncia central fornece uma descricado compacta das ocorréncias, focalizando atencao
na natureza daquilo que € mais comum ou que mais se repete nos dados medidos.
O problema é que isso implica em perder informacdes, ou seja, ha uma reducéo na
complexidade dos dados (BUNCHAFT; KELLNER, 1991). Por isso, sempre & neces-
sario complementar uma medida de tendéncia central com outro tipo de medida. As
medidas de tendéncia central mais usadas e discutidas aqui sdo: média (aritmética e
ponderada), mediana (indica o meio exato da distribuicdo) e moda (valor que mais se

repete). Cada uma delas representa uma forma distinta para identificar um namero
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unico que seja representativo em uma série de dados. Raramente, ha uma coincidén-

cia exata entre elas.

Média aritmética

A média é a melhor medida de tendéncia central quando a distribuicdo é nor-
mal. Também é a que nds estamos mais familiarizados. Trata-se do centro de gravidade
da distribuicdo das massas de frequéncias. E definida pelo somatério dos resultados
dividido pelo numero total das ocorréncias. Trata-se do valor que representa a média
da distribuicdo. Para a definicdo dessa medida, o ponto em que os valores encontram-
se faz diferenca e interfere no resultado final. A média também pode ser definida como
o valor que divide as areas de determinada distribuicdo em duas partes iguais. Isso é
diferente de dizer que a média divide a distribuicdo em duas partes iguais (de mesmo
formato e tamanho). A divisdo s6 acontece em duas partes iguais quando a distribuicao
€ normal, aproximando-se da curva de Gauss, como demonstra o grafico 4.1 a seguir.
Ja o grafico 4.2 mostra que a média ndo se encontra no centro da distribuicdo. O segun-
do grafico mostra uma distribuigdo com tendéncia positiva, ou seja, os valores a direita

da média estdo distribuidos de forma distinta dos valores a esquerda dela.

Grafico 4.1 - Média no centro Grafico 4.2 - Média fora do centro

Para exemplificar, retomamos o quadro apresentado no capitulo anterior sobre
o numero de projetos de lei por deputado estadual na Assembleia Legislativa do Estado

do Parana (ALEP). Sao 1.577 projetos de lei apresentados por 54 deputados.



Quadro 4.1 — Numero de projetos de lei apresentados por parlamentar

55 21 41 12 7 85 21 25 34
22 49 32 23 73 41 21 50 5
65 2 21 14 42 11 20 21 11
5 14 28 18 31 9 12 22 24
45 12 39 12 11 3 20 3 34
9 51 120 26 114 27 49 13 2

Considerando os dados, para o exemplo, a férmula da média aritmética é:

_Zax 1577 _ oo
P T s T

Com isso, podemos dizer que o numero médio de projetos de lei apresentados
por deputado na ALEP no periodo analisado foi de 29,20. A média aritmética é empre-
gada principalmente quando:

- Deseja-se obter um indicador médio estavel e significativo que inclua no seu
célculo todos os valores. Tem muita utilidade, devido sua significancia, como parametro
em amostras e para estimagdes estatisticas.

- Na construcdo de indices de grande importancia, tais como desvio padréo,
coeficiente de variagéo e escore reduzido (z).

- Para obtengao de maior precisdo na determinagao de uma medida, realizam-
se varias medicoes e toma-se como resultado a média aritmética delas.

- Quer-se calcular uma média a partir de valores brutos, sem a necessidade de

recorrer a qualquer agrupamento ou ordenacao.

Média ponderada

Quando a média a ser extraida leva em consideragao as diferengas de tama-
nho dos subgrupos que compdem o universo pesquisado. Se os grupos tém um numero
diferente de individuos, é preciso fazer uma equiparagao, ponderando-os. Para isso,
extrai-se a média aritmética de cada grupo, depois se multiplica o valor obtido pelo nu-
mero de individuos do grupo, dividindo o resultado pela somatéria dos individuos. Assim

estaremos ponderando a média. A partir do exemplo anterior, digamos que tivéssemos
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os dados brutos do numero de projetos de lei apresentados pelos deputados do sexo

masculino e feminino, com a seguinte matriz de dados brutos:

Quadro 4.2 - Distribuicdo dos projetos de lei por sexo do parlamentar

Masculino Feminino

22 28 31 20 55
65 39 11 12 45
5 12 114 20 49
9 23 85 25 14
21 14 41 50 51
2 18 11 21 120
12 12 9 22 73
41 26 3 3 27
32 7 21 13 49
21 42 21 5 34
2 34 24 11

Agrupando a produgéo legislativa dos deputados por sexo teriamos o seguinte:

Tabela 4.1 — Resultados da producéao legislativa por sexo do parlamentar

Sexo Numero de Numero de projetos Percentual de projetos
deputados (Frequéncia Absoluta) (Frequéncia relativa)
Homens 44 1060 0,67
Mulheres 10 517 0,33

Calculando as médias por sexo do parlamentar teremos que:

Média dos homens = 1060 / 44 = 24,09.

Média das mulheres =517/ 10 = 51,70.

Como encontramos médias aritméticas bastante distintas entre homens e mu-
Iheres, o valor inicial da média de 29,20 pode n&o representar nada para o conjunto
todo ja que existe uma diferenca significativa entre o nimero de homens e mulheres
no grupo. A alternativa para ponderar seria simplesmente somar as médias dos grupos

para obter uma nova média, dessa vez, a partir das médias de cada grupo.
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Calculo a partir da média aritmética dos subgrupos:

_24,09+51,70

= 37,89
2 )

Tl

Ou entéo, pode-se ponderar pelo tamanho de cada subgrupo de casos. A pon-

deracao nos oferece resultados mais precisos. O calculo € o seguinte:

(51,70 x 10) + (24,09x44)
= 54 -

38,77

Agora, digamos que tivéssemos que dar pesos diferentes para cada grupo. En-
tao, teriamos que multiplicar o numero de casos pelo peso. Por exemplo, digamos que
uma mulher tenha peso 2 na assembleia legislativa por ter dupla jornada de trabalho,
enquanto os homens ficam com peso um. Assim, para encontrar a média ponderada

com pesos em um dos subgrupos, a formula ficaria:

_(24,09x44) + ((51,70x(10x2))
= 44 + (10x2)

=32,71

Perceba que na férmula demos peso para as mulheres, multiplicando o niumero
do grupo pelo peso relativo antes de somar com o resultado do grupo dos homens. A
média ponderada, nesse caso, fica um pouco diferente da anterior, pois aqui 0s grupos
receberam pesos, enquanto que no exemplo anterior eles foram ponderados apenas
pelo tamanho relativo de cada um. Se, por outro lado, ao invés de darmos peso 2,
déssemos peso 4,4, 0 que equipararia matematicamente o grupos das mulheres em
relacdo ao dos homens, o resultado da média ponderara seria de 37,89, muito proxima

do resultado da férmula anterior.

Mediana
E o valor que ocupa o lugar central em uma série de valores ordenados. Trata-

se do ponto médio da distribuicao, isto é, deixa de cada lado 50% dos casos. Deve-se
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preferir a mediana quando a distribuicao apresenta valores extremos. Se o numero de
individuos for impar, a mediana coincidira com o valor que ocupa o lugar central. Se o
numero for par, a mediana serd a média dos que ocupam os lugares centrais. Sendo
assim, além de constituir um valor representativo da distribuicdo, a mediana estabelece
um limite que separa a metade superior da metade inferior. Quando se quer aplicar um
teste para um grupo e pretende-se aprovar exatamente 50% deles, usa-se a mediana
como nota minima a ser atingida pelos individuos que serdo aprovados. Para calcular
a mediana, é preciso organizar os dados em ordem crescente de valores. Apesar de
menos conhecida, em muitas pesquisas, a mediana fornece informagdes mais ricas do
que a média sobre a respeito da tendéncia central.

A comparagao entre média e mediana de uma mesma distribuigdo de frequén-
cias permite indicar se a distribuicdo é simétrica ou assimétrica. No primeiro caso, as
ocorréncias distribuem-se de maneira igualitaria nos dois lados da curva. No segundo,
ha uma tendéncia em favor de determinado lado. Se a mediana e a média estiverem
muito préximas, entdo, a distribuicdo é simétrica, com distribuicao equitativa para am-
bos os lados da curva. Se o valor da média for maior que o valor da mediana, significa
que a distribuicao é assimétrica para a direita, ou seja, ha “casos desgarrados” para
cima. Se, ao contrario, o valor da média for menor que o valor da mediana, a assimetria
€ para a esquerda.

Exemplo: Digamos que em uma classe com 13 alunos, as notas semestrais
obtidas em determinada disciplina foram as que constam no quadro abaixo, relacionan-
do o numero do aluno com a nota obtida. Se desejassemos obter apenas a média, seria

necessario somar as notas de dividir pelo numero de alunos da turma:

Mas, para conseguirmos uma mediana € preciso organizar os valores por or-
dem crescente, que € o0 que consta na coluna “Nota decrescente”. Por se tratar de um
numero impar, sdo 13 alunos, uma vez organizados por ordem crescente de valor, a

nota que ficar na linha sete dividira o banco em duas partes iguais, sendo este o valor



mediano (Md=75).

Como neste caso a mediana (75) ficou um pouco acima da média (74,03),
significa que existem alguns alunos que estdo mais distantes dos demais do grupo na
ponta direita da escala, ou seja, entre as notas mais elevadas, isso significa que por

outro lado ha uma concentragao de valores abaixo da Mediana.

Tabela 4.2 — Notas dos alunos da Turma A

Aluno |Nota decrescente
90

85

80

80

77,5

75

75

72,5

70

65

65 <«——  Moda
65

62,5

<«—— Mediana

23lele|~|o|a|s|w|v]|=

-
N

-
w

Utiliza-se mediana quando:

- Deseja-se encontrar o valor exato que divide a distribuicdo em duas metades.

- Os resultados extremos sao tao dispares que podem afetar sensivelmente o
valor da média aritmética.

- Em distribuicdes de frequéncias onde ocorram limites superiores ou inferiores

abertos, tais como “menos de...” ou “mais de...”.

Moda

Como a prépria denominacgao indica, trata-se do valor que ocorre com maior
frequéncia na variavel analisada. A moda é uma medida de tendéncia central pouco
usada, embora possa ser visualizada facilmente em um histograma, pois € o ponto em

que se encontra 0 maior pico entre as colunas do grafico. Pode nao existir uma unica
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moda em uma distribuicdo de frequéncias (o que caracteriza uma série multimodal).
Ela pode ser bimodal, quando tem duas modas, ou polimodal, quando possuir trés
ou mais modas. E preciso ressaltar que embora seja a frequéncia que mais ocorre,
a moda ndo representa necessariamente a maioria dos resultados. Uma caracteristi-
ca importante da moda é a sua aplicabilidade a todos os niveis de medida (nominal,
ordinal ou intervalar). No exemplo das notas dos alunos (tabela 4.2), citado acima, a
moda ficaria no valor 65 que ocorre trés vezes. Perceba que reunindo as trés princi-
pais medidas de tendéncia central, teremos uma riqueza maior de informagdes sobre

a distribuicdo das notas:

Média aritmética: 74,03

Mediana: 75

Moda: 65

A moda é empregada principalmente quando:

- Deseja-se conhecer apenas o valor mais frequente, como, por exemplo, em
uma distribuigdo de ocorréncias em uma variavel categorica.

- Deseja-se ter uma nogao imediata e aproximada de qual sera o valor da ten-
déncia central.

- Em distribui¢cdo de frequéncias onde ocorram classes com limites indefinidos
“menos de... ou mais de...”. Nesses casos o valor da média aritmética ndo pode ser
determinado com exatidéo.

Interpretando os dados obtidos nas trés estatisticas do exemplo acima temos
que a mediana superior a média indica que ha alguns casos “desgarrados” de notas
baixas. Amediana em 75 mostra que embora alguns alunos tenham obtido desempenho
abaixo da média, metade deles ficou com nota acima de 75. Ao passo que a moda, em
65, indica que esse valor foi 0 que mais se repetiu em todos os casos da distribuicao.

Graficamente, teriamos o que segue:



Grafico 4.3 — Distribuicdo das medidas de tendéncia central

Que medida de tendéncia central usar?

A decisao sobre empregar a média, mediana ou moda envolve uma série de
fatores, tal como nivel de mensuragao, estabilidade da medida e manipulagao, entre
outras (OVALLE, 1991).

Quanto ao nivel de mensuragao, a moda € a Unica que pode ser calculada para
qualquer conjunto de dados. Sendo assim, sé é possivel medir a tendéncia central de
dados nominais com a moda. A mediana exige pelo menos o nivel ordinal, pois envolve
a ordenacgdao das categorias. A média fica restrita a dados intervalares que se encontrem
em escalas, razbes ou proporgdes.

Com respeito a estabilidade da medida, as trés tendéncias centrais diferem
quanto ao grau de consisténcia de amostra para amostra. Se coletarmos um grande nu-
mero de amostras de uma populagao e determinarmos a média, mediana e moda para
cada uma, observaremos que a média é o valor que difere menos entre as amostras e a
moda é a que varia mais. Como em amostras o que interessa € a possibilidade de fazer

inferéncias estatisticas para toda a populacio, a estabilidade é importante.
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Quanto a manipulagéo subsequente dos dados, como a média aritmética per-
mite operagdes estatisticas posteriores como a determinagdo da média combinada do
grupo a partir da média de subgrupos, ela é a medida preferencial para obter informa-

¢des adicionais. Ao contrario, a mediana e a moda s&o estatisticas terminais.

4.2 MEDIDAS DE DISPERSAO, VARIABILIDADE OU ASSIMETRIA

Em toda populagado grande, as variagdes sdo normais e desejadas. O objetivo
de uma medida de variabilidade é identificar a amplitude e a diversidade dos valores de
uma distribuicdo (BARBETTA, 2003). Digamos que, ao invés de uma unica turma como
no exemplo anterior, houvesse duas turmas de um mesmo professor. Uma medida de
tendéncia central, tal como a média, poderia ser usada para resumir o desempenho
das notas dos alunos de cada uma delas, para sabermos se os alunos tiveram desem-
penhos parecidos. Caso o numero de alunos por turma fosse o mesmo e as notas as
que constam na tabela 4.3 abaixo, teriamos duas médias de notas muito parecidas nas

turmas A e B, como segue:

Tabela 4.3 — Notas dos alunos das turmas Ae B

Aluno | Turma A|Turma B
1 70 55
2 85 100
3 90 50
4 80 65
5 72,5 58
6 75 55
7 70 62
8 65 90
9 75 95
10 62,5 94
11 77,5 85
12 65 60
13 80 95

Média 74,42 74,15
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Ao olhar os resultados individualmente, percebe-se que o desempenho dos
alunos da primeira turma fica mais proximo da tendéncia central do que os da turma B,
que tém uma maior dispersao em direcdo as extremidades. Essa diferenca nao pode
ser identificada pela medida de tendéncia central, pois esta aponta apenas os valores
que se encontram no centro da distribuicdo. Como vimos antes, elas séo uUteis quando é
necessario reduzir um grande volume de informagdes de um conjunto de individuos, fa-
cilitando a identificacdo de algumas caracteristicas fundamentais desse grupo. Porém,
a consequéncia dessa redugéo é uma limitacao de informacdes sobre a distribui¢ao.

As curvas de Gauss representadas no grafico a seguir mostram distintas formas de
distribuicdo de notas da turma A e da turma B. Percebe-se, nas imagens, que a distribuigéo
da turma A aproxima-se de uma curva normal mais acentuada, ou seja, ha um maior nime-
ro de valores préximos da tendéncia central, enquanto que na turma B ha uma distribuicao
maior, afastando-se da média. Visualmente, é possivel identificar que as notas da turma B
s&0 mais heterogéneas do que as da turma A. Porém, o problema permanece: como repre-
sentar numericamente as distintas varia¢des de distribuicbes de valores que n&do séo objeto

de atencdo das medidas de tendéncia central e ndo podem ser aferidas a partir delas?

6_
4
Turma A
2_
0
6_
4
Turma B
2_/\
0 T T T T T T
50,00 60,00 70,00 80,00 90,00 100,00
Grafico 4.4 — Distribuicdao das notas por turma
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Para resolver essa questido existe um grupo de estatisticas, chamadas de me-
didas de dispersao, variabilidade ou assimetria. Elas acompanham as de tendéncia cen-
tral e tém o objetivo de complementar as informacdes fornecidas por estas ultimas. Em
outras palavras, enquanto as medidas de tendéncia central mostram os valores estaveis
ou normais, as de dispersao indicam os valores relativos ao afastamento da norma.

Para que haja uma descrigéo estatistica adequada de um fenémeno qualquer
€ necessario ndo apenas a apresentacdo de medidas de tendéncia central, que mos-
tram valores tipicos, mas também medidas de dispersao, que indicam oscilagdes em
torno dos valores centrais, ou seja, os desvios em relagdo a uma norma. Vejamos como

calcular algumas das principais medidas de disperséao utilizadas em testes estatisticos.

Amplitude total

A amplitude total da uma ideia clara do campo de variagdo dos valores em
qualquer série. Ela também é chamada de limite ou percurso (range), pois representa a
distancia entre dois valores extremos de uma distribuicdo. O calculo da amplitude total

se da pela diferenca entre o maior e menor valor da distribuicdo.

AT=X,, —X

Min

Onde:
AT = amplitude total;
X s = Valor maximo da distribuicao de frequéncias;

Ma

X in = Valor minimo da distribuigéo de frequéncias.

Como medida de variabilidade, a Amplitude total tem o mesmo “status” que a
Moda (mo) na tendéncia central. Seu calculo é rapido e facil, porém, por depender de
apenas dois valores (maximo e minimo) é instavel. Por isso, é considerada uma medi-
da grosseira de variabilidade, devendo ser usada como indice preliminar. Voltemos ao

exemplo anterior das duas turmas de alunos para identificar a AT de cada uma delas:



Tabela 4.4 — Estabelecimento de valores de amplitude para as turmas Ae B

VALOR | VALOR ; AMPLITUDE
LA MAXIMO | MiNIMO 2L R TOTAL

A 90 62,5 90 - 62,5 27,5

B 100 50 100 - 50 50

Também pode ser calculada a Amplitude semi-interquartilica, que é a metade da
diferencga entre o terceiro e o primeiro quartil. Como o primeiro e o terceiro quartis repre-
sentam valores entre 25% e 75% respectivamente dos dados da série, a diferencga entre

eles abrange 50% dos dados centrais da distribuigdo, como demonstra a tabela 4.5:

Tabela 4.5 — Calculo da amplitude semi-interquartilica para as duas turmas

. AMPLITUDE SEMI-
TURMA CALCULO INTERQUARTILICA
Terceiro quartil = 80. Primeiro quartil = 67,5
A 6,25
(80-67,5)/2
5 Terceiro quartil = 94,5. Primeiro quartil = 56,5 19
(94,5 -56,5)/ 2

A amplitude semi-interquartilica € indicada como medida de dispersdo quando
se usa a mediana como medida de tendéncia central e para os casos em que ha valores
extremos muito distantes dos demais, enviesando o maximo ou minimo da distribuicdo

de frequéncia.

Desvio padrao

O desvio padrao, representado pela letra “S” ou “SD”, é a medida de variabilidade
mais usada como indice de dispersao, sendo também a mais confiavel no que diz respeito a
generalizagao da amostra para a populagao da qual ela foi retirada. Por definigéo, o desvio
padrao € a raiz média quadratica dos desvios calculados em relacdo a média aritmética da

série. Representado pela formula quando se pretende fazer a descricao para a populagao:

[X (X —-M)?*]

SD =
N
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Ou a seguinte férmula quando se pretende fazer inferéncias estatisticas:

[X (X -M)?*]

D= (N—1)

Vejamos como calcular o desvio padrdo no exemplo acima para a populagéao

dos alunos das duas turmas.

Tabela 4.6 — Calculo do desvio padrao para notas dos alunos das turmas Ae B

Aluno Turma A Turma B
X X x?2 X X x?2
1 70| 4,42 19,54 55| -19,15 366,72
2 85| 10,58 111,94 100| 25,85 668,22
3 90| 15,58 242,74 50| -24,15 583,22
4 80 5,58 31,14 65 -9,15 83,72
5 72,5 -1,92 3,69 58| -16,15 260,82
6 75 0,58 0,34 55| -19,15 366,72
7 70| 4,42 19,54 62| -12,15 147,62
8 65| -9,42 88,74 90| 15,85 251,22
9 75 0,58 0,34 95| 20,85 434,72
10 62,5 -11,92 142,09 94| 19,85 394,02
11 77,5 3,08 9,49 85| 10,85 117,72
12 65| -9,42 88,74 60| -14,15 200,22
13 80 5,58 31,14 95| 20,85 434,72
Média| 74,42 Soma 789,42| 74,15| Soma 4309,69
TURMA CALCULO DESVIO PADRAO
A J/789,42/13 7,79
B \/4309,69/13 18,2

O desvio padréo apresenta como propriedade inicial o fato de medir o grau de
dispersao em torno da média na mesma medida que a média. Se a distribuicdo que esta
sendo medida for simétrica (com Curva Normal), o valor de até um desvio padrao para
cima e para baixo da média incluira 68,20% dos casos. Até 1,96 desvio padrao incluira
95,45% dos casos. Veremos o que é uma distribuicao simétrica mais adiante.

Além disso, o desvio padrao apresenta outras propriedades, tais como o fato de
a soma ou subtragdo de uma constante em relacao a todos os valores da série tornar o

desvio padrao inalterado, ao contrario do que aconteceria com a média aritmética. Ja no



caso de multiplicagédo ou divisdo dos valores da série por uma constante, o desvio padrao

também sera multiplicado ou dividido pela constante, assim como acontece com a média.

Variancia

A variancia (S?) é a média aritmética dos quadrados dos desvios de cada valor
em referéncia @ média. E o mesmo calculo para se obter o desvio padrio, sem submeter
o resultado a raiz quadrada. Seguindo esses passos para a obtencao do desvio padrao,
calculamos o X, x e x". Depois, dividimos os resultados da somatéria pelo nimero de

casos e teremos a variancia, como segue:

_[Z X =M
B N

52

Tabela 4.7 — Calculo do desvio padrao para notas dos alunos das turmas Ae B

TURMA CALCULO | VARIANCIA
789,42
A = 60,68
B 4309,69 331,51
13

A variancia ndo € muito utilizada como medida de dispersao pela inconvenién-
cia de ser expressa pelo quadrado da unidade da variavel em estudo. Como a variancia
equivale ao quadrado do desvio padrao, utiliza-se mais este ultimo por se encontrar na

unidade da variavel em analise.

Que medida de dispersao usar?

Antes de decidir que medida de dispersao usar, € preciso levar em conta a
estabilidade, forma, tipo de distribuicdo, medida de tendéncia central usada e nivel de
mensuragao.

Quando a amostra é selecionada aleatoriamente, a estabilidade da medida segue
a seguinte ordem, da mais para a menos confiavel: desvio padrao, variancia e amplitude.

Como geralmente as amostras servem para estabelecer conclusdes gerais a populagéo, o
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desvio padrao é a medida preferida. Porém, quando o desvio padrao € usado para distribui-
¢Oes assimétricas, ele tende a fornecer uma impressao distorcida da variabilidade da dis-
tribuicdo, pois da peso maior aos casos extremos. A amplitude total também é afetada pela
ocorréncia de valores extremos muito afastados da média. A amplitude semi-interquartilica,
por dar importancia aos valores centrais, € a medida de variagdo mais indicada para esses
casos, assim como a medida de tendéncia central preferencial para ela € a mediana. Por
esse motivo, quando a unica medida de tendéncia central utilizada no estudo € a mediana,
a medida de variabilidade indicada € a amplitude semi-interquartilica. Para os casos em
que se utiliza a média, todas as demais medidas de variabilidade podem ser adotadas,

dando preferéncia ao desvio padrao por estar na unidade de analise original.

4.3 COEFICIENTE DE VARIACAO DE PEARSON (CV)

Medidas de dispersao como Amplitude, Desvio Padrédo e Variancia sdo absolu-
tas, indicadas para variaveis em que todos os casos sdo submetidos aos mesmos testes
ou condi¢des. Porém, quando queremos comparar a variagado de dois ou mais grupos
que diferem substancialmente quanto a variavel investigada ou a média aritmética, &
mais adequado usar uma medida de dispersédo relativa no lugar de uma dispersao ab-
soluta. Nesses casos, uma alternativa é o Coeficiente de Variagao de Pearson (CV) ou
simplesmente Coeficiente de Variagdo. Ele expressa que proporcdo da média é o des-
vio-padrao, podendo ser apresentado em porcentagens, quando multiplicado por 100.

Trata-se de uma medida adimensional de dispersao, sendo definida como o
cociente entre o desvio padrdo (S) e a média aritmética. Portanto, Coeficiente de Va-
riacdo é indicado como medida de dispersdo quando forem comparadas variaveis que
nao possuem a mesma unidade de medida ou nos casos em que ha grandes diferengas
de quantidades nos numeros de observagoes, pois a variavel com mais elementos tera
maior probabilidade de ser mais heterogénea. Por esse motivo, o CV tem uso restrito
praticamente ao nivel de razao, podendo ficar instavel quando aplicado a variaveis que
atingem o nivel intervalar.

A partir do exemplo anterior, digamos que féssemos comparar medidas de ten-



déncia central e de dispersao nao mais entre as turmas A e B, porém, entre as turmas A
e C. No entanto, a turma C nao possui 13 alunos, como as duas anteriores, mas tem 35
alunos. Como o numero de integrantes em cada conjunto € diferente, ndo devemos usar
o desvio padrdo, amplitude ou variancia como medida de dispersdo na comparagao
entre elas, mas sim o Coeficiente de Variagdo. Para tanto, basta dividir o desvio padrao
pela média de cada grupo. Depois podemos multiplicar o resultado por 100, para termos
o valor em percentual. Como nao temos os valores da Turma C, assumiremos que ela

possui um desvio padrao de 13,20 e uma média 71,50.

Tabela 4.8 — Calculo do CV para distribuicdes de notas de duas turmas de alunos

TURMA CALCULO cv
A 7,79 100 10,46
7442 ’
13,20
C 7150 ¥ 100 18,46

Agora se pode afirmar que o Coeficiente de Variagdo da turma C é maior que o
da turma A, ou seja, a dispersao relativa da turma C é maior do que o da turma A.Quando
o Coeficiente de variagcao é menor que 20%, diz-se que a distribuicdo é homogénea, como
no caso acima. Quando fica entre 20% e 30%, diz-se que a distribuigdo é mais ou menos

homogénea. Se o CV ficar acima de 30%, diz-se que a distribuicao € heterogénea.

4.4 MeDIDAS DE POSICAO

Para um conjunto de valores ordenados por grandeza, o que divide o grupo em
duas partes iguais é a mediana. A partir dai, pode-se pensar em valores que subdividem
0 conjunto em outras partes iguais. Quando essa divisdo da-se em quatro partes iguais,
elas sdo chamadas de Quartis, com 25% dos casos em cada grupo. Da mesma forma,
valores que dividem o conjunto em dez partes iguais chamam-se Decis (10% agregado
no grupo) e valores que dividem em cem partes iguais sdo chamados de Percentis (com

1% por grupo).
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As subdivisdes dos valores servem para indicar as posi¢cdes dentro da distri-
buicdo. Uma das medidas de posicao mais usadas € o quartil. Para calcular os limites
dos quartis existem diferentes formulas. A mais simples delas é a que segue abaixo e
divide-se em trés etapas. Primeiro, organiza-se a série em ordem crescente de valores.
Na segunda etapa, calcula-se a posigao do limite na série com a férmula:

Qi = i.?C(N +1)
4

Onde:

Q, = limite do quartil desejado;

i = numero do quartil desejado [1 (0,25), 2 (0,5) ou 3 (0,75)];

N = numero de casos da série.

Depois, encontra-se a média aritmética entre os dois valores mais préximos
da posigcao encontrada acima para identificagéo do valor do limite do quartil. Calcula-se
sempre o limite do quartil 1 e do 3, pois o quartil 2 equivale ao valor da mediana. Exem-

plo: calcular os quartis da seguinte distribuicdo aleatéria de 21 casos:

1,2[1,4]15

02102106 2,413,1[3,4]3,6]3,6]3,9

58[7,6]82

41]43]s,4 9,4(9,6[9,9

Como os casos ja estdo organizados em ordem crescente, basta encontrar o
ponto central da distribuicdo para termos a mediana: Q2 = 3,6. Vamos calcular os outros

dois limites de quartis Q1 e Q3. Para calcular o limite do primeiro quartil:

- 1
Q1=£x(N+1)= ZX@1+1)=025x22= 55

Com isso concluimos o segundo passo que foi identificar o valor corresponden-
te (5,5). Entao, é preciso encontrar a média entre as posicoes 5 e 6 da série. Este valor
sera a o limite do primeiro quartil. (142;15) = 145. O limite do primeiro quartil para a
série acima é 1,45. Agora, para encontrar o valor do limite do terceiro quartil se replica

a férmula acima, substituindo o valor de “i” por 0,75.



i 3
Qr=7x(N+1)=7x(21+1)=075x22= 165

O limite do terceiro quartil sera a média dos valores dos casos 16 e 17: Q=
(58+76) _
2

6,7. Entao, os limites para os quartis da distribuicdo acima séo:

- Limite do primeiro quartil Q, = 1,45
- Segundo quartil/mediana Q, = 3,60
- Limite do terceiro quartil Q, =6,70

Conhecendo os limites dos quartis, € possivel identificar a existéncia ou nao
de casos outliers e de valores extremos na distribuicdo. A férmula para identificagao de
outliers e casos extremos ja foi apresentada no capitulo anterior, quando discutimos a

apresentacgao grafica de dados, especificamente o grafico boxplot.

4.5 MEDIDAS DE ASSIMETRIA E CURTOSE

Além das medidas de tendéncia central e de disperséo, as medidas de assime-
tria proporcionam uma melhor descricdo e compreensao das distribui¢gdes de frequén-
cias dos fendmenos estudados. Isso porque essas distribuicbes ndo diferem apenas
quanto ao valor médio e a variabilidade dos casos, mas também quanto a forma. A as-
simetria de uma distribuicédo é definida como o grau de afastamento de uma distribuicao
de frequéncias da unidade de simetria e pode ser determinada numericamente pelos
indices de assimetria (BARBETTA, 2003). Os principais sao: Coeficiente de Assimetria
de Pearson e Coeficiente Quartilico de Assimetria.

Ja a curtose ¢ definida como o grau de achatamento de uma distribui¢gdo nor-
mal. As distribuicdes podem ser mesocurticas (distribuicao normal), platicurticas (quan-
do mais achatadas) ou leptocurticas (quando menos achatadas). A maneira mais pratica
de identificar a forma de distribuicdo dos valores de uma variavel qualquer é através

de um grafico de histograma ou através do calculo do coeficiente momento de curtose
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como mostram as figuras a seguir:

Figura 4.1 — Tipos de distribui¢gées por grau de achatamento

Quando a curva apresenta assimetria, ou seja, os dois lados néo apresentam
as mesmas formas, a média fica sempre do lado mais denso da distribuicdo. Podemos
extrair uma medida de assimetria (positiva ou negativa) a partir da distancia entre a mé-
dia e a moda, que é chamada de Coeficiente de Assimetria de Pearson. Nesse caso, o

resultado sera na unidade da medida.

Coeficiente de Assimetria de Pearson = média - moda

No exemplo das notas dos alunos da Turma A, teriamos: Assimetria de Pear-
son = 74,03 — 65 = 9,03. O valor de 9,03 pontos é a medida de assimetria desta distri-
buicdo. Ela torna-se util quando se comparam medidas de tendéncia central em diver-
sas distribuicdes de frequéncias. Nesse caso, pode surgir um novo problema, que é a
comparacao entre unidades distintas, por exemplo, entre “nota” e “numero de faltas” dos
alunos. Como nao estdo na mesma unidade, torna-se impossivel a comparacéao direta.
Para resolver essa questao, deve-se subtrair o resultado da equacgao acima pelo desvio
padrao de cada distribuicdo de valores. Assim, o resultado torna-se adimensional, sen-

do indicado por numero de desvios, como mostra a férmula a seguir:



Assimetria Adimensional = Média — Moda
Desvio Padrao

No nosso exemplo, teriamos para a turma A: 9,03 / 7,79 = 1,15 desvio-pa-
drao de assimetria. Outro coeficiente que indica a forma de distribuicdo dos valores € o
Coeficiente Quartilico de Assimetria, calculado multiplicando-se por trés o resultado da

subtracdo da Média pela Mediana e dividido pelo desvio padrao.

média — mediana

Coeficiente Quartilico de Assimetria = 3 x ( _ —
Desvio padrao

74,03 — 75,0)

= -0,373
7,79

Para a turma A, o calculo seria: 3 x (

Nos casos de distribuicbes unimodais (apenas um valor se repete), o mais indi-
cado é o Coeficiente de Assimetria de Pearson, pois a moda fornece um indice de con-
centracao dos dados. Ja nos casos de distribuicdes multimodais, apenas o Coeficiente
Quartilico de Assimetria deve ser usado. Uma vez aplicada a férmula, o resultado indi-
cara a assimetria do conjunto. A distribuicdo s6 sera Simétrica, quando o resultado for
zero (nesse caso, a média sera igual a mediana e a moda). Se o resultado for positivo,
a distribuicao sera positivamente assimétrica, pois a média sera maior que a mediana.
Se o resultado for negativo, a distribuicdo sera negativamente assimétrica e nesse caso
a média sera menor que a mediana, como no exemplo acima. Para que a distribuicdo
seja considerada Normal, ela precisa ser simétrica e mesocurtica.

Neste capitulo, conhecemos as principais medidas que sumarizam as caracte-
risticas relevantes das distribuicées de frequéncias. As medidas de tendéncia central, que
indicam os valores normais; as medidas de dispersao, que mostram a variabilidade; medi-
das de posicao e medidas de assimetria. Conhecendo esses valores € possivel descrever
os elementos mais importantes do comportamento de uma variavel. Com isso, encerra-
mos a parte do manual que trata da descri¢cao e analise de variaveis e das relagdes entre
elas. No proximo capitulo, vamos introduzir os conceitos basicos da teoria da amostragem,

aplicada as pesquisas que produzem resultados inferenciais, ou seja, a partir de amostras.
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4.6 ExeERciclos PROPOSTOS

A partir da variavel idade do banco de dados “B_Exerc_V1”:

Est.
Civil Idade

) 18(19122(19|23]|18|20]20(22|32[19|18]|19|28]|21
Solteiro

2224119120 19]|26(19|20|27(42]20(19]|19]20(19
Casado| 19(20|38(49]139(33|39]33|37|29(34|45]|20(21] 31

a) Calcule a média aritmética para todas as idades.

b) Calcule a média ponderada pelas categorias de estado civil. Explique a diferenca.

c) Acrescente os pesos 1,5 para solteiros e 3,0 para casados e calcule a média
ponderada com pesos. Discuta os resultados em relagao ao calculo anterior.

d) Qual a mediana para todos os valores da distribuicdo de idades?

e) A distribuicdo € unimodal ou multimodal? Qual(is) a(s) moda(s) das idades?

f) Qual a amplitude total da distribuicdo de idades?

g) Calcule o desvio padréo para a série com todas as idades, Calcule o desvio
padrao das idades para solteiros e para casados e calcule o Coeficiente de Variagdo de
Pearson. Analise os resultados.

h) Calcule a variancia para todas as idades.

i) Identifique os limites dos quartis para todas as idades.

j) Calcule o coeficiente de assimetria de Pearson e o coeficiente quartilico de

assimetria. Explique as diferengas entre os resultados.
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CaprituLo V

As AMOSTRAS

O ideal, sempre, é ter informagdes da populacéo.
Se néo der, produza uma amostra que seja mais
representativa possivel do todo.

5.1 CONCEITO DE AMOSTRAGEM

Em pesquisas empiricas onde nao € possivel coletar informagdes de todos os
individuos estudados, o tamanho e a forma como a amostra é definida importa. Uma
amostra muito pequena nao gera informacgdes confiaveis sobre a populagéo, produz fo-
focas. Uma amostra muito grande gera muitos custos e pode inviabilizar a pesquisa, nao
produzindo resultados. Uma amostra com unidades erradas ou que n&o tenham o que
dizer sobre o objeto da pesquisa gera resultados enganosos. Sempre, o que se busca
com uma amostra, é fazer inferéncias a partir de um subgrupo para o todo. O principal
aspecto da estatistica inferencial € que a partir da analise de uma amostra é possivel
generalizar resultados para a populacdo. Ou seja, a pesquisa por amostragem tem por
objetivo fazer afirmagbes validas para o todo, entrevistando uma parcela pequena da
populagdo da qual se deseja retirar as informagdes. Essa pequena parcela € chamada
de amostra e deve ser uma réplica mais fiel possivel da populagdo. Em outras palavras,
a amostra para pesquisas em ciéncia politica € uma parte da populagao conhecida que

serve para fazer analise inferencial sobre as caracteristicas de todos.
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O teorema do limite central mostra que, conforme cresce o tamanho da amos-
tra, a distribuicdo da média de uma amostra de qualquer populagéo se aproxima de uma
distribuicdo normal. Isso oferece fundamentos para a compreensao do p-value, que é
o coeficiente que mede a probabilidade de ndo errar quando afirmar que uma medi-
da amostral deve ser considerada valida para toda a populagédo. Para conhecermos o
comportamento de uma distribuicdo, basta gerar um histograma e verificar o compor-
tamento das distribuicdes dos casos pela curva normal (Curva de Gauss). As distribui-
¢des normais, ou perfeitas, apresentam algumas caracteristicas que sao replicadas nas
amostras e nas populagdes. Por esse motivo, em distribuigdes normais as estatisticas
amostrais podem ser usadas com algum grau de seguranca em afirmacoes a respeito
do comportamento da populagcdo (DANTAS, 2004). As principais caracteristicas de uma

distribuicdo normal sao:

- Ao padronizarmos os valores na distribuicdo, a média é zero;

- Acurva é simétrica e apresenta a forma de um sino, distribuindo metade dos casos acima
e outra metade abaixo da média. Ou seja, temos a proporgéo de 0,50 dos casos na cauda da
direita e 0,50 na cauda da esquerda;

- A maior parte da distribuicdo de casos (mais de 95% do total) fica no intervalo de dois
desvios padrao para cima e dois desvios padrao para baixo da média.

O teorema do limite central mostra que apds determinado tamanho de amostra,
a média e a distribuicdo dos casos tendem a normalidade. Portanto, podemos inferir
para a populacao as informagbes de uma amostra gracas a esse teorema. Nunca é
demais lembrar que as predi¢des a partir de amostras sao efeitos esperados, ou seja,
que existe uma probabilidade de que eles acontegam. Por exemplo, considere uma pes-
quisa amostral sobre avaliagdo de governo a partir da nota dada pelos eleitores a um
determinado governante, variando de zero a 10. O resultado da distribuigdo das notas
€ uma curva normal, com média sete e desvio padrao de dois pontos. Nesse caso, a
média padronizada (z) sera zero. Podemos dizer com apenas essas informagdes que
as chances de sortear alguém aleatoriamente que tenha dado nota acima de sete para

o governante é de 50%, pois a proporgao de 0,50 encontra-se acima da média.



Na pratica, esse teorema permite inferir a média da populagao a partir da mé-
dia da amostra. A questao é que, enquanto a populagéo é estavel, as amostras variam,
podendo nao constituir uma réplica exata do todo. Sendo assim, a estatistica inferencial
apresenta resultados incertos e se apoia na Teoria das Probabilidades. Entao, por que
fazer uma pesquisa por amostra? Quando estudamos todos os integrantes de uma po-
pulagdo, estamos realizando um censo. Muitas vezes o censo n&o pode ser utilizado
por impossibilidade econémica de pesquisar toda a populag¢do ou quando ela ¢ infinita.

Uma importante caracteristica do Teorema do Limite Central € que a partir dele
€ possivel identificar o p-value, que é o limite critico para fazer afirmag¢des a uma popu-
lacdo a partir da amostra com um grau de segurancga aceitavel do ponto de vista esta-

tistico. Para isso, parte-se dos seguintes principios:

- A média da distribuicdo da amostra (ou as médias das amostras) € igual a média dos
valores na populagao;

- O desvio padrao da amostra é a raiz quadrada da variancia da amostra.

- Quando o tamanho da amostra é > 30 a forma da distribuigdo na amostra tende a normal,
desde que a distribuigdo na populagdo também seja normal.

Enquanto a populagao possui parametros populacionais, as amostras tém es-
tatisticas amostrais. A partir de informag¢des da amostra pode-se dizer algo da popula-
cao por inferéncia estatistica. A estimacao pode ser pontual ou na forma de intervalo.
Na estimacgao pontual busca-se uma estatistica para representar a melhor conjectura
do parametro; aqui, a questao é encontrar esse estimador para obter a estimativa. Ja na
estimacao por intervalo, buscam-se valores plausiveis e ndo mais um ponto especifico
para representar o parametro da populacao. Ela considera a existéncia de um erro e o
nome que se da a probabilidade associada ao erro € “intervalo de confianga”. Os inter-
valos de confianga mais usados séo de 95% e 99%.

Antes de definir tipo e tamanho da amostra, é preciso encontrar os limites da
populagdo que sera pesquisada. A populagéo é o grupo total de pessoas, animais, ins-

tituicbes ou coisas sobre as quais se buscam informacdes. A unidade de amostragem
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nao é necessariamente um individuo, pode ser uma ou mais unidades elementares em
conjunto, constituindo a base do processo seletivo (ALMEIDA, 2002). As principais ter-
minologias usadas aqui sao:

Unidade de amostragem — pode conter uma ou mais unidades elementares,
constituindo a base do processo seletivo.

Unidade de listagem — diz respeito ao sistema de referéncia ou cadastro utilizado.

Unidade de observacgao — é aquela que ira fornecer as informacbes buscadas
pela pesquisa.

Variavel — caracteristica das unidades que queremos obter informagdes.

Parametro — numero que descreve a caracteristica da populagdo. Um valor
que existe, mas é desconhecido na maioria das vezes.

Estatistica — niumero que descreve uma amostra. A estatistica é obtida quando
se tem uma amostra e pode variar de amostra para amostra. Ela € usada para estimar
um parametro desconhecido.

Viés — desvio consistente, repetido e na mesma dire¢ao da estatistica amostral
em relacido ao parametro da populagao.

Precisao ou eficiéncia — quando os valores de amostras repetidas da mesma
populacéo ficam muito proximos do parametro da populagao.

Existem dois grandes tipos de amostras: probabilisticas, onde todas as unidades de
uma populagao tém a mesma chance de ser incluidas na amostra, ou seja, onde se conhece
a probabilidade de cada elemento da populagéo em participar da amostra, pois ela é escolhi-
da de forma aleatdria e em sorteio. Essa sele¢do independe do pesquisador e eliminam-se
possiveis tendenciosidades. Nao probabilisticas, quando todas as unidades da populagao
nao tém as mesmas condicbes de fazer parte da amostra, pois a probabilidade de escolha
de determinados elementos da amostra € previamente conhecida. Nesse caso, a selegéo
nao utiliza o sorteio aleatério em todas as fases de construgdo da amostra, o que leva a uma
subjetividade e influéncia do pesquisador sobre quem fara parte da amostra. Ha um intenso
debate sobre as possibilidades de uso da teoria probabilistica para analise de resultados em
amostras nao probabilisticas, no entanto, essa apostila ndo se ocupara de apresentar os ar-
gumentos de cada um dos lados. Vamos assumir a viabilidade funcional de se usar amostras

nao probabilisticas em pesquisas que buscam descrever fendmenos sociais.



5.2 TIPOS DE AMOSTRAS

Uma amostra é aleatéria quando cada elemento da populagdo tem a mes-
ma probabilidade de ser selecionado. Ela pode ser com reposi¢ao, quando o elemento
amostrado é reposto a populagédo e pode ser selecionado novamente; ou sem reposi-
¢ao, quando nao ha retorno a populacdo. Nas amostras com reposi¢ao, as chances
de cada elemento ser escolhido ndo estido relacionadas com as dos demais. Ja nas
amostras sem reposi¢ado, ha uma mudanca na probabilidade de selegcao dos elementos
seguintes a uma escolha, que passam a ter mais chances de serem escolhido, impossi-
bilitando a aleatoriedade. Se a populagao for muito grande, os dois processos passam a
apresentar, na pratica, as mesmas probabilidades de sele¢do. Assim, quando o proces-
S0 é com reposicdo ou a populacao tende ao infinito, fica mantida a independéncia dos
elementos da amostra. Sempre parte-se da suposi¢ao de que havera independéncia

entre os elementos selecionados para compor a amostra.

Amostra probabilistica simples

E o tipo mais basico de amostra, sendo definido por sorteio, o que permite
que cada unidade da populagao tenha uma chance conhecida e igual de ser sorteada.
Em geral, ela é representativa da populacdo que se quer pesquisar e expressa carac-
teristicas socioeconémicas, demograficas e de opinido da populagdo. Porém, também
pode acontecer de uma amostra probabilistica nao ser representativa da populagao. Por
exemplo, uma populagao formada por 50% de mulheres e 50% de homens, o sorteio
pode gerar 70% de mulheres e 30% de homens na amostra. Nesse caso, a amostra é
aleatéria, mas nao representativa.

As Amostras probabilisticas simples podem ser com ou sem reposicéo. A pri-
meira acontece quando se podem eleger todos os elementos da populac&o nos sorteios
seguintes. A sem reposicao é quando isso ndo acontece. As amostras com reposicao
tém caracteristicas estatisticas superiores a amostra sem reposi¢ao, porém, na pratica,
uma unidade pode ser selecionada mais de uma vez. Em caso de populag¢des grandes,
elas devem ser tratadas como amostras com reposi¢ao, nas quais a chance de sortear

duas vezes a mesma unidade € muito pequena. A amostra probabilistica simples serve
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de base para se estimar as margens de erro e os intervalos de confianca na maioria das

pesquisas de opiniao sobre temas politicos, por exemplo.

Amostra sistematica

E uma variante da amostra probabilistica, mas obriga que o sorteio das unidades
a serem selecionadas considere todas as unidades, do inicio ao fim de uma lista. A amos-
tra sistematica, além de aleatdria, tem a vantagem de sempre ser representativa quando
o intervalo de selegdo nao esta correlacionado com alguma caracteristica da listagem de
unidades da populacdo. Na pratica, ela resulta da escolha de um ndmero inicial qualquer,
em uma lista com todos os integrantes da populagdo enquanto os demais numeros séo
selecionados a partir de um intervalo pré-definido até preencher o total da amostra dese-
jada. Por exemplo: quero retirar uma amostra de 100 parlamentares em uma lista com
500 deputados de uma casa legislativa. Considerando que a posi¢ao de cada individuo na
lista é aleatéria, fago o sorteio de um numero entre um e cinco (500/100=5). Se o sorteio
for do numero 2, a partir dele eu retiro um numero a cada intervalo de cinco na lista (2, 7,
12, 17, etc..) até obter a amostra de 100 individuos. Um detalhe interessante é que uma
vez estabelecido o ponto de partida e o intervalo, a amostra sistematica ndo necessita
da listagem completa de todos os individuos para ser feita, pois, dependendo do caso,
podemos entrevistar uma pessoa a cada seis residéncias de uma rua ou gabinetes de
representagdo. Essa amostra sé pode ser considerada probabilistica quando o primeiro
caso é escolhido aleatoriamente e os individuos n&o estdo dispostos por alguma ordem
pré-determinada, tal como ordem de desempenho escolar entre alunos de uma escola.

Nesse caso, indica-se que a lista seja por ordem alfabética.

Amostra estratificada

Também probabilistica, procura assegurar que a amostra seja realmente repre-
sentativa da populagao. E realizada quando se divide a populagéo em subconjuntos ou
estratos e dentro dos estratos se sorteia uma amostra aleatéria, simples ou sistematica.
O importante é que os estratos sejam mutuamente excludentes segundo algumas ca-
racteristicas relevantes, para que uma amostra aleat6ria simples seja retirada de cada

grupo. Com isso, melhora-se a representatividade da amostra, obtendo-se estimativas



mais confiaveis do que as conseguidas em amostras probabilisticas simples. Na maioria
das vezes, a selecdo de uma amostra estratificada depende do conhecimento prévio
sobre a populagao pesquisada. As amostras aleatdrias estratificadas podem ser pro-
porcionais ao tamanho de seus estratos correspondentes. Nesse tipo de amostra, os
casos sao retirados de cada grupo na mesma proporgao em que ocorrem na populagao.
A proporcao da populacao pode ser obtida através de outras fontes, tais como censo do
IBGE. Porém, quando ha estratos com poucos casos, recomenda-se o uso da amostra
estratificada desproporcional, onde os casos sao retirados em proporgao diferente do
que ocorre na populacdo. Com isso, assegura-se a inclusao de individuos de estratos
reduzidos. Entre as amostras probabilisticas, a estratificada é a que oferece as estima-

tivas mais seguras sobre a populagao.

Amostra por conglomerados

Permite fazer varias entrevistas numa mesma unidade geografica. Em geral,
€ parte de um desenho de amostra em multiplos estagios. As caracteristicas dos in-
dividuos a serem entrevistados n&do precisam ser conhecidas nem antes nem durante
0 processo de selecdo da amostra. As Unicas informagdes necessarias referem-se as
unidades geograficas e sdo mais faceis de obter. O principio da amostra por conglome-
rados & oposto ao da estratificada. Enquanto, nesta, a populacao se divide em grupos
segundo caracteristicas apropriadas e homogéneas, nos conglomerados, o que se bus-
ca € a heterogeneidade, pois quanto mais variabilidade, maior precisdo. O processo co-
mega com a selecdo de uma amostra por meio de varios estagios, partindo de unidades
maiores para menores, até chegar ao individuo que se deseja estudar. Por exemplo:
se quisermos conhecer determinada caracteristica de pacientes dos setores de emer-
géncia de hospitais, podemos selecionar aleatoriamente alguns hospitais, dividindo em
dois grupos: publicos e privados. Depois, selecionamos algumas especialidades dentro
desses hospitais e, em seguida, selecionamos aleatoriamente os pacientes que serao
entrevistados. Esse sistema sera mais representativo quando os grupos forem mais he-
terogéneos. Se houver uma caracteristica que s6 aparece em determinado hospital ou
especialidade e este ndo for selecionado, terminara nao fazendo parte das informagdes

disponiveis na amostra, ainda que faga parte da populacéo.
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Amostra por cotas

Todas as modalidades de amostra anteriores pertencem ao grupo das proba-
bilisticas. A amostra por cotas € um exemplo de nao probabilistica. Na verdade, ela é o
seu principal representante, sendo muito utilizada no Brasil, principalmente nas pesqui-
sas de opinido publica ou intengao de voto, feitas por institutos comerciais. Na amostra
por cotas, divide-se a populagdo em subgrupos e calcula-se o tamanho proporcional de
cada subgrupo. Em seguida, calcula-se o niumero total de entrevistas a serem feitas e
divide-se de acordo com as propor¢des encontradas para cada subgrupo da populagao.
Na selecao do entrevistado, o entrevistador deve escolher aquele que preenche as ca-
racteristicas da cota predeterminada e que tera que cumprir quando estiver coletando os
dados. A principal vantagem desse tipo de amostra é o baixo custo aliado a rapidez. Po-
rém, a desvantagem € que o entrevistador seleciona o entrevistado, o que pode resultar
em viés, apesar de serem cumpridas corretamente as cotas da amostra, pois pode existir
uma caracteristica da populagao que nao faca parte da cota e que esteja correlacionada
com a informacdo que se deseja obter. Ou entdo, quando os entrevistadores sistemati-
camente entrevistam mais pessoas com essas caracteristicas. Por outro lado, o método
nao probabilistico € amplamente usado por acrescentar seguranca, diferenciando-se da
amostra estratificada pela auséncia de escolha aleatéria. Se ja sabemos que em uma
populagéo existe 50% de homens e 50% de mulheres, a pesquisa por cotas entrevistara
0 mesmo numero de homens e de mulheres. Portanto, a amostragem por cotas depende
da selecao de caracteristicas da populagdo consideradas relevantes para o estudo. Es-

tas caracteristicas devem estar associadas ao que se pretende investigar.

5.3 TAMANHO DAS AMOSTRAS

O tamanho da amostra é determinado antes de se sair a campo para a coleta
de dados. Ela independe do tamanho da populagcédo, quando se trata de grandes popu-
lagdes. Se for utilizado 0 método probabilistico de amostra, realiza-se um pré-teste que
permite estimar algumas informagdes da populacao e a partir de procedimentos estatis-

ticos determina-se o tamanho ideal da amostra. No caso de amostras ndo probabilisti-



cas, é impossivel calcular o tamanho desejavel da amostra estimada de forma subjetiva.
Além disso, a aleatoriedade gera a possibilidade de estimarmos erros de amostragem,
0 que nao acontece em amostras nao aleatdrias. No entanto, é possivel aproximar-se
do tamanho ideal da amostra a partir do grau de heterogeneidade da populagao (desvio
padrao) e do tipo de analise que se quer fazer. Para os casos de pequenas populagdes,
o indicado é que existam pelo menos dez casos em cada casela das tabelas que serao
construidas posteriormente, para a analise dos dados; o problema é que essa informa-

¢ao nunca pode ser obtida com antecedéncia.

Margem de erro

Mostra o quao perto a estatistica da amostra deve cair ou deve estar em rela-
¢ao ao parametro da populacdo. Se em uma amostra uma estatistica qualquer for de
25%, e a margem de erro de quatro pontos amostrais, na populagéo, o parametro deve-

ra estar entre 21% e 29%.

Intervalo de confianga

Mostra qual percentual de todas as amostras possiveis satisfaz a margem de
erro. Um intervalo de confianga de 95% indica ser esperado uma em cada 20 amostras
com a mesma metodologia ira apresentar um resultado fora da margem de erro. Portan-
to, intervalo de confianga € uma medida usada para identificar os limites com maximo
de precisao possivel e a menor chance de erro ao fazer qualquer afirmacgao para os re-
sultados a partir da amostra. Toda estatistica € uma estimativa a partir de uma amostra.
Se ela for pontual, ou seja, indicar um Unico valor, a chance de errar é grande. A légica
de um intervalo de confianca é a de que em determinado intervalo de valores sempre
ha uma chance maior de acerto do que em um unico ponto. Em outras palavras, um
intervalo estimado tem mais chance de acerto do que um ponto estimado. Pretende-se
que, dentro do intervalo estimado a partir da amostra, encontre-se o pardmetro popula-
cional. Assim, o intervalo de confianga de 95% € aquele em que ha 95% de chance de
que o parametro da populagao esteja contido na amplitude indicada a partir da amostra.
A amplitude do Intervalo de Confianca depende:

- do tamanho da amostra, pois quanto maior o numero de casos, menor a am-
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plitude para tornar os resultados confiaveis, €;

- da variancia na populagdo e na amostra, pois quanto maior a variagédo dos
casos, maior deve ver o intervalo de confianga para conseguir capturar o parametro
populacional.

A férmula para calcular a amplitude de um intervalo de confianga depende,
portanto, da média e dos valores que indiquem a heterogeneidade da distribuicdo. Em

termos matematicos, um intervalo de confiancga fica entre os seguintes limites:

Limite Superior: p + t x (SE)

Limite Inferior: y - t x (SE)

Onde:

M = média da distribuicdo amostral;

t = € o valor encontrado na tabela padronizada de t e dos graus de liberdade
da amostra (n — 1) e do nivel de significancia pretendido. No exemplo acima seria 95%.

SD
SE = € o erro padrao, calculado a partir de: SE = ——

Onde: \/@

SD = desvio padrao da distribuigao;

n = é o tamanho da amostra.

Uma rapida andlise das férmulas é suficiente para mostrar como tanto a
homogeneidade quanto o tamanho da amostra interferem diretamente sobre a am-
plitude do intervalo de confianga. O tamanho da amostra (N) entra no denominador
do calculo do Erro Padrao (SE). Assim, quanto maior o N, menor tendera a ser o SE.
Esse Erro Padrdo sera multiplicado por um valor pré-estabelecido (t) para definir a
amplitude do intervalo. Assim, quando maior a amostra e menor o desvio padrao
(heterogeneidade), menor o Erro Padrao. E quanto menor o SE, menor a amplitude
do intervalo de confianga em torno da média, dentro do qual se espera que esteja o
parametro para a populagao.

Por exemplo: calcular os limites do intervalo de confianga para duas amostras
hipotéticas, ambas com u=25,00, Desvio Padrao de 8,00 e Intervalo de Confianga de

95%. Porém, a amostra a) tem N=50 e a amostra b) tem N=500. Vejamos os calculos:



Limite Superior A= i + tx(SE) = 25,00 + t x (SE) = 25+(1,96 x 1,13) = 25+2,21= 27,21
Limite Inferior A = i - tx(SE) = 25,00-t x (SE) = 25-(1,96 x 1,13) = 25-2,21 = 22,79

8,00 8,00

[(500) 22,36

b) SEb = 0,35

Limite Superior B= u + t(SE) = 25,00 + t x (SE) = 25+(1,96 x 0,35) = 25+0,68= 25,68
Limite Inferior B = p - t x (SE) = 25,00-t x (SE) = 25-(1,96 x 0,35) = 25-0,35 = 24,65

O resultado é que a amplitude do intervalo de confianga da amostra A esta
variando 4,58, de 22,79 a 22,21, enquanto o intervalo de confianga da amostra B varia
apenas 1,03, de 24,65 a 25,68. A diferenga entre elas é explicada pela mudanga no
tamanho da amostra, pois todos os demais valores do exemplo foram mantidos. A mes-
ma logica do intervalo de confianga para a média amostral € usada em coeficientes de
regressao, para estabelecer o intervalo para estimagao do coeficiente Beta.

Erro amostral e intervalo de confianga sao instrumentos que permitem fazer
uma estimativa dos valores populacionais, pois o parametro na populagao sempre sera
desconhecido. Além disso, a existéncia de intervalos de confianca € uma prova de que
o método pode falhar e que a probabilidade de ocorréncia dessa falha é estimada,
mesmo que as pesquisas realizadas sejam totalmente corretas. Sempre existira erro
algum amostral, por maior que sejam as amostras. No entanto, outro tipo de erro, o ndo
amostral, pode levar a resultados mais distantes do parametro da populacédo, sem que
haja condigbes de serem detectados ou controlados. Ou seja, 0 erro amostral € apenas

um dos erros possiveis de uma pesquisa.

Varidncia ou heterogeneidade
Quando se trabalha com amostras aleatérias simples, o tamanho da amostra

depende da variancia das médias, também chamada de erro amostral. Quanto maior for
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a variancia na populagado — que € desconhecida — maior tera que ser a amostra. Para

obter a variancia da amostra utilizam-se as férmulas a seguir:

a) oz = g b) sx = 5

n Vn

Na férmula (a), obtém-se o erro padrao a partir do desvio-padréao da populagao
(que raramente é conhecido); enquanto na férmula (b) a varidncia € obtida a partir do
desvio-padrao estimado. Conhecendo o erro-padrao, o tamanho da amostra é fornecido
pela relagao entre o nivel de confianga com que o pesquisador quer trabalhar, a preci-
sao da sua estimativa e o desvio-padrao da populagao, que pode ser real ou estimado,

como nas férmulas a seguir:

Onde:

n = tamanho da amostra;

z = desvio encontrado na tabela da curva normal que corresponde ao nivel de
confianga estabelecido;

d = margem de erro aceita pelo pesquisador.

Na férmula (a), o tamanho da amostra é definido a partir do erro-amostral da
populagao, quando conhecido. Na amostra (b), é pelo erro-padrdo estimado.

Exemplo: Definir tamanho da amostra para uma pesquisa a ser realizada com
nivel de confiangca de 95% (valor correspondente na tabela = 1,96), margem de erro

aceitavel de 4% e variancia de 0,5.

_ (1,96x0,5)

2 2 :
0.04 ) 600,25 entrevistas




Se ndo houver uma estimativa para a varidncia, o tamanho da amostra cresce

exponencialmente, como se vé a seguir:

1,96
0.04

n= (=——)? = 2401 entrevistas

Quando nao se conhece a variancia da populagéo, costuma-se considerar a
pior situagdo, que é a de que a caracteristica a ser analisada apresenta uma variagao
muito grande, a maior delas em uma populagcao é de 50%, ou seja, metade da popu-
lagdo possui a caracteristica, enquanto a outra metade ndo a possui. Sendo assim, a
variancia para a formula passa a ser de 0,5. Com isso, o erro real aferido na amostra
tendera a ser menor que a margem de erro inicial, que no exemplo foi de 4%.

Existem outras variantes da formula para definicdo do tamanho da amostra, que de-
pendem também do nivel de confianga, da variancia e da preciséo que se pretende ter, tanto

em calculos para amostras em grandes populagdes quando para em pequenas populagoes.

e

c)n= zpa) d) n= (t_sj

A férmula (c) é usada para calcular o tamanho da amostra para pequenas po-
pulagdes, enquanto a formula (d) serve para grandes populagdes.

Onde:

z ou t = desvio encontrado na tabela da curva normal que corresponde ao nivel
de confianga estabelecido, dependendo do tamanho da populacdo (estatistica t serve
para pequenas amostras);

p = propor¢ao de determinada caracteristica presente na populagéo;

q=1-p

e = margem de erro aceita pelo pesquisador.

Também é possivel obter-se a margem de erro real de uma pesquisa a partir
da variancia apresentada pela amostra e pelo tamanho da amostra, a partir da formula

a sequir:
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Onde:

e = margem de erro obtida;

z = desvio correspondente ao nivel de confianga;

p = proporcao de determinada caracteristica presente na populagao;
q=1-p;

n = tamanho da amostra;

Existe ainda uma férmula para fazer a correcdo do tamanho da amostra quan-
do se esta trabalhando com populagdes pequenas. Trata-se do Fator de Corregéo da
Populagdo (FCP) e deve ser multiplicado pelo numero de individuos encontrado na

amostra para grandes populagdes, como segue:

Onde:

n = tamanho da amostra;

N = tamanho da populacgao;

Por exemplo, uma amostra de 600 individuos deve ser corrigida para aplicagao

em uma populacédo de 1000 pessoas.

FCP =, [1000—=600 _ 600x0,632 = 379.6
\ " 1000-1

Resposta = aproximadamente 380 entrevistas

A tabela 5.1 a seguir indica os tamanhos de amostras em fungao do erro
maximo aceitavel pelo pesquisador, da heterogeneidade esperada da populagao, via
desvio padréao, e do intervalo de confianga, que pode ser de 95% ou 99% para cada

uma das faixas de desvio padréo. Para cada uma das combinagdes de erro, heteroge-



neidade e intervalo de confianga ha um valor que representa o tamanho da amostra.
A faixa de erros mais comum, entre 3 e 4 pontos percentuais, e os intervalos de con-
fianca de 95% e 99% para um desvio padrao de 0,50 estdo em negrito. S&o os tamanhos
de amostras mais utilizados em pesquisas de opinido. A tabela permite identificar as di-
ferencas nos tamanhos das amostras em fung¢ao da variagdo de um dos trés fatores. Por
exemplo, ao passar de 95% para 99% de intervalo de confianga para um erro de 3 pontos
percentuais e um desvio padrdo de 0,50, o tamanho da amostra cresce de 1.100 para
1.800 individuos. Ja ao passar de 3 pontos percentuais para 3,5 de erro, mantendo 95%
de intervalo de confianga e desvio padrao de 0,50, o tamanho da amostra cai de 1.100
para 820 individuos. Por fim, se mantemos o erro de 3 pontos percentuais para intervalo
de confianga de 95%, mas mudamos de desvio padrao de 0,50 para o outro extremo da

tabela, de 0,05 ou 0,95, o tamanho da amostra cai de 1.100 para 210 individuos.

Tabela 5.1 — Tamanho da Amostra Com Base na Homogeneidade da Populagédo e
Margem de Erro

Dp.050u95|Dp.100u 90| Dp200u 80 | Dp30ou70 [ Dp40ou60 | Dp.500u 50

Erro

o Intervalo de Confiancga
aceitavel

95% | 99% [ 95% | 99% | 95% | 99% | 95% | 99% | 95% | 99% | 95% | 99%
1.900]3.000(3.600]5.700| 6.400( 10.100| 8.400( 13.270| 9.600( 15.160| 10.000| 15.800
1,5 960]1.520(1.85012.900|3.300| 5.200|3.800| 6.000{4.300( 6.800] 4.500( 7.100
2| 480 760| 900(1.400|1.600| 2.500|2.100| 3.300|2.400| 3.800| 2.500( 4.000
2,5 340 540 650]1.030(1.160] 1.830(1.350| 2.130(1.540| 2.430( 1.600| 2.530
3 210| 330| 400 630 710 1.120| 930 1.470|1.060| 1.680| 1.100( 1.800
3,5/ 1701 270| 330 520| 590 930 690 1.090( 790| 1.250 820| 1.300
4| 120 190| 225 350| 400 630| 520 820| 600 950 600 990
45| 105 165 200| 315 360 570| 420 660| 480 760 500 790
5 75| 120] 150 235| 260 410 340 540| 370 580 400 640
55 701 110] 130 205| 235 370| 275 435 315 500 330 520

N

6 - --| 100 160| 180 280| 230 360| 270 430 280 440
6,5 - -—- 95| 150 170 260| 200 260| 230 365 240 380
7 - --- 751 120] 130 200| 170 270 190 300 200 330
75 - --- 65( 100| 115 180 150 235| 170 270 180 285
8 -—- -—- -—- -—--[ 100 160| 130 200| 150 240 160 250
8,5 - --- - --- 95 150( 120 190| 135 210 140 220
9 - --- - --- 80 125( 105 165| 115 180 120 200
9,5 -—- - -—- -—- 75 115 95 150( 105 165 110 175
10 - --- - --- - --- 85 135 95 150 100 160
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5.4 EXERciclosS PROPOSTOS

a) Escreva sobre as diferengas entre as amostras por conglomerado e por
cotas. Dé exemplos.

b) Calcule o tamanho da amostra para uma populagéao infinita, com intervalo
de confianga de 95% (1,96), margem de erro aceitavel de 3% e desvio padrao de 0,5.
Refaga o calculo, mudando o erro aceitavel para 5%. Interprete os resultados.

c¢) Calcule o erro real de uma amostra a partir de p=0,30, q=0,70, intervalo de
confianga de 95% (1,96) e 1.100 questionarios aplicados.

d) Considere uma populagado de 800 individuos, para a qual foi calculado o
tamanho de uma amostra para populagdes infinitas, e faca a correcdo da populagao

aplicando a féormula FCP para uma amostra de 500 questionarios.
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CapituLo VI

SURVEYs PARA CoLETA DE DADOS INDIVIDUAIS

Um questionario serve para que as pessoas
digam o que esperam que 0S outros
descubram sobre o que elas pensam.

Né&o o que elas pensam.

Quando a pesquisa busca informagdes no nivel microssociolégico, ou seja,
individual, existem pelo menos trés grandes maneiras para se compreender 0 compor-
tamento humano empiricamente:

a) Observar o comportamento que ocorre naturalmente na realidade. Seu pon-
to forte é o realismo da situagéo estudada. Seu ponto fraco é a necessidade de acom-
panhamento da realidade estudada, o que demanda tempo e recursos que muitas vezes
nao estao disponiveis para o pesquisador.

b) Criar situagdes artificiais e observar o comportamento diante de tarefas defi-
nidas para essas situagoes; através do experimento. Possibilita a randomizacao e total
controle de caracteristicas das pessoas estudadas quanto a inferéncias causais. Por ou-
tro lado, ao isolar o objeto de analise da influéncia de fatores ndo controlados, os resul-
tados, ainda que bastante precisos para laboratério, podem se distanciar da realidade.

c) Perguntar as pessoas sobre o que fazem ou pensam, através de um ques-
tionario. Aqui, a vantagem é que se assegura melhor representatividade e permite gene-

ralizagdes para uma populagdo mais ampla, pois os individuos continuam inseridos na
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realidade enquanto sao pesquisados. Um survey pode ser um censo (grande survey),

uma pesquisa de opinido publica, de mercado, académica, etc.

6.1 QUESTIONARIO

Lessler e Kalsbeek (1992) definem survey como um estudo cientifico de unida-
des de uma populagao existente, formada por pessoas, instituigdes ou qualquer objeto
fisico. A partir de um survey, é possivel conhecer e observar a populagdo em suas con-
dicdes naturais (essa € uma diferenca em relagdo a experimentos) para fazer afirma-
¢bes quantitativas a respeito das caracteristicas agregadas da populagéo. O importante
nessa definicdo de Lessler e Kasbeek (1992) é notar que estamos tratando sempre de
informacdes agregadas em pesquisas por surveys, nao permitindo fazer afirmagdes so-
bre o nivel individual dos que compdem a populagédo pesquisada. Ou seja, partimos da
coleta individual de informagbes para agrega-las e, a partir dai, inferirmos conclusdes
sobre o todo. Um survey pode ser usado em estudos censitarios, quando inclui todos
0s membros da populagdo ou em pesquisas amostrais, quando se utiliza uma amostra
(sobre amostras, ver Capitulo V) que seja representativa da populagéo estudada.

No caso de surveys, a formulacdo do questionario tem grande efeito sobre as
conclusdes da pesquisa. Perguntas distintas sobre o mesmo assunto podem levar a
resultados completamente diferentes. Como o questionario tem por objetivo medir as
ocorréncias de variaveis ou conceitos, para cada variavel existe uma pergunta corres-
pondente que a mensura. Exemplo: variavel “intengéo de voto”. Pergunta: se a elei¢ao
fosse hoje e os candidatos estes, em quem o(a) senhor(a) votaria?

Existem dois tipos de perguntas em questionarios: abertas e fechadas. Per-
guntas abertas sdo aquelas em que o entrevistado pode dar sua propria resposta. Nas
perguntas fechadas, as respostas possiveis sao pré-definidas e o entrevistado tem que
escolher entre elas. A primeira gera uma resposta espontanea enquanto a segunda
promove uma resposta estimulada. Em geral, consideram-se as seguintes regras para

a formulacdo de um questionario:



- Sempre perguntar o que se deseja saber.

- Elaborar perguntas claras.

- Usar redacédo balanceada, apresentando os dois lados da questao.

- Evitar jargao ou lugar-comum.

- Levar em consideragédo o nivel de instrugao formal dos entrevistados.

- Elaborar perguntas de modo a evitar as respostas socialmente aceitaveis.
- Testar as opgbes de respostas das perguntas fechadas.

- Avaliar que perguntas inserir no inicio e no fim do questionario.

A atencdo aos principios técnicos de um questionario é importante para que
os resultados de um survey sejam confidveis para quando se quer produzir afirmagdes
quantitativas sobre uma populagao estudada qualquer. Uma vez respeitados esses prin-
cipios, o survey serve para descrever e analisar relagdes entre subgrupos da populagao
ou para interpretar a natureza de fendmenos sociais e de processos econémicos. O
desrespeito a esses principios leva a erros nas pesquisas.

Existem dois grandes tipos de erros em survey. O primeiro tipo ja foi discutido
no Capitulo V, dedicado ao calculo de amostragem, e chama-se “erro amostral”. Ele
acontece quando ha distor¢des na amostra pesquisada em relagdo as caracteristicas
da populagédo. Nao se trata de um erro em si, mas de um erro anterior a aplicagdo do
questionario, que se da no momento de definicdo do desenho da amostra. Aqui, a aten-

cao ficara no segundo tipo de erro, o chamado erro ndo amostral.

6.2 ERROS NAO AMOSTRAIS

Boa parte do debate sobre problemas em pesquisas sobrevaloriza o erro amos-
tral e negligencia outras fontes de erro, tal como os erros nao amostrais. Esse tipo de
erro é causado por equivocos durante a execugao dos procedimentos de survey. Sao
gerados por definicdes mal utilizadas nas perguntas, imperfeicdes na tabulacdo dos
dados, falhas na obtencao das respostas, entre outras. Como defendido por Lessler e
Kalsbeek (1992), apenas um desenho de pesquisa perfeito e perfeitamente implemen-
tado podera estar livre de erros ndo amostrais.

Como um trabalho de campo de ma qualidade pode comprometer toda a pes-
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quisa, é importante ter cuidado especial nessa fase. As equipes de campo responsaveis
pela coleta de dados sao compostas por dois tipos de profissionais: os entrevistadores e
0s supervisores, que podem trabalhar juntos ou separados. Para essa fase da pesquisa
existem pelo menos quatro fontes possiveis de erros ndo amostrais:

i) Quando a informacao esta incorreta;

ii) Quando a definicdo de parametros usados na pesquisa estiver errada
ou for insuficiente;

iii)  Quando as unidades de pesquisa selecionadas na amostra ndo possui-
rem representacao na populagéo, ou;

iv)  Quando o erro identificado for maior que o estimado (LESSLER;
KALSBEEK, 1992).

Em outras palavras, variaveis definidas corretamente podem ter suas infor-
macodes colhidas de maneira incorreta. Informagcées podem ser perdidas entre os in-
tegrantes da amostra. A tabulagdo dos dados pode apresentar erros e a populagéo a
ser estudada pode ndo ser a melhor. Existem varios fatores que podem causar uma
diferenca entre os resultados de um survey e os valores na populacdo. O treinamento é
fundamental para esse tipo de trabalho. Lembre-se que entrevistador sem treinamento
influencia as respostas.

Uma boa analise dos resultados de uma pesquisa de opinido comega com
algumas delimitagdes. Em primeiro lugar, é preciso delimitar o escopo da analise, bus-
cando apenas o que se deseja saber. Também é preciso considerar que a interpretacao
dos resultados de uma s6 pesquisa apresenta limitagdes no fornecimento de dados
contextuais. O ideal é ter condi¢des para fazer uma analise temporal, utilizando mais de
um survey aplicado em momentos distintos do tempo. Outra alternativa para quando se
trabalha com uma Unica pesquisa € a producao de indices (ver Capitulo Ill) que reinem
variaveis. indices sdo importantes ferramentas para a analise de dados quantitativos.
Do ponto de vista geral, o survey tem por objetivo descrever, explicar ou explorar uma
questao. A unidade de analise do survey normalmente é o individuo, mas pode ser fami-
lias, cidades, etc. E possivel fazer survey com dados de pessoas e de outras unidades

de anadlise. Nesse caso, € preciso tomar cuidado com a falacia ecologica.



6.3 PRINCIPAIS TIPOS DE SURVEYS

Survey de corte transversal
E o0 mais comum. S&o coletadas informacées de uma amostra selecionada com

intengdo de explicar a relacao de variaveis em uma populagdo em dado momento.

Survey de corte longitudinal

Permite a analise temporal, pois os dados sao coletados em diferentes pontos
do tempo. Ele pode ser:

- Estudos de tendéncias — a mesma populagcdo é amostrada e estudada em
diferentes momentos. Em geral envolve longos periodos de tempo.

- Estudos de coortes — foca uma populagao especifica para cada analise feita.
A amostra nao precisa ser a mesma. Trata-se de um recorte especifico da populacao.
Exemplo: acompanhar uma turma de formandos por ano ou acompanhar os nascidos
logo apés uma guerra.

- Painel — sdo dados recolhidos em momentos diferentes de uma mesma amos-
tra. Permite fazer afirmacgdes a respeito de mudancas na populagdo com maior segurancga.

O corte transversal pode se aproximar do longitudinal quando se coletam in-
formacdes sobre o passado dos respondentes. Também se pode usar a idade como
indicador de mudancas no tempo. Todo estudo contextual enriquece o survey. Ele é feito
anotando dados de algumas variaveis de contexto junto com a entrevista.

Em um survey, o questionario é o centro da pesquisa. Perguntas precisam ter
como caracteristicas basicas a objetividade, a brevidade e a clareza. As questbes de-
vem focar diretamente o assunto que se quer pesquisar, serem curtas, claras e simples.
O questionario é definido como “um conjunto de perguntas sobre determinado tépico
que nao testa a habilidade do respondente, mas mede a opinido, interesses, aspectos
da personalidade e informacado biografica” (YARENKO; HARRISON; LYNN, 1986). A
forma como um questionario é preparado tem grande efeito sobre os resultados da
pesquisa. Perguntas distintas sobre o mesmo assunto podem levar a resultados com-
pletamente diferentes.

As pesquisas realizadas no periodo de uma campanha eleitoral, por exemplo,
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tém de ser tratadas como outra fonte de evidéncias ou um conjunto de indicadores e
nao como determinantes exclusivas de decisées. Ou seja, ainda que as pesquisas de
opinido exergcam um papel fundamental dentro de uma campanha politica, pois auxiliam
na tomada de decisbdes, ndo devem ser responsaveis pela ultima palavra da equipe de
campanha. Apesar do consumo de pesquisas ter aumentado nas ultimas décadas, a
analise dos dados ainda é limitada, proporcionando vantagem competitiva para quem
sabe interpretar e analisar as informacgoes extraidas dos questionarios.

Antes de elaborar um questionario é preciso saber qual o objetivo da pesqui-
sa em termos de conceitos a serem pesquisados e qual é a populacdo-alvo? Em uma
pesquisa, os objetivos levam necessariamente a relacao conceito/pergunta e a relagao

populacao/amostra, como indica a figura a seguir:

Figura 6.1 — Esquema de organizacdo da analise de Schulman e Kalton

F'OF'ULA(;AO
//‘AMOSTRA \\
OBJETIVOS DA FORMA DE —, EDITAR MANUSEAR E
PESQUISA ADMINISTRAR —” CODIFICAR ANALISAR DADOS
\\ PERGUNTA
CONCEITO
fonte: Schulman e Kalton (1985)

Conceito/Pergunta

O objetivo de cada estudo é o que determina os conceitos a serem investiga-
dos. Podemos diferenciar, conceitualmente, uma avaliagdo de algo existente, de um le-
vantamento de necessidades de algo existente. Assim como distinguir existéncia de um
objeto externo ao individuo, de um estado de espirito interno. A partir dai, o objetivo de
um estudo é fundamental para determinar as perguntas concretas a serem apresenta-

das. Dependendo dos conceitos pesquisados, o conteudo das perguntas varia. No qua-



dro 6.1, abaixo, sao apresentados alguns exemplos de conceitos que se transformam

em variaveis e a forma como elas se transformam em perguntas:

Quadro 6.1 — Conceitos transformados em perguntas de questionario

Conceito Pergunta

Se a eleigdo para prefeito fosse hoje e os candidatos os

Inteng&o de voto . .
seguintes, em quem o senhor votaria?

Religido Qual a sua religido?
Escolaridade Até que série o senhor estudou?
Renda Qual a renda mensal da sua familia?

Populagao/Amostra

Dependendo do objetivo da pesquisa, do tamanho e acessibilidade a populagao
alvo, serao definidos diferentes tipos de amostras. Os critérios relacionados a popula-
cao-alvo para definir a amostra normalmente sao nivel educacional, idade, género, etc.

Um questionario tem por objetivo medir as ocorréncias de determinadas va-
riaveis e, por consequéncia, permitir a analise de conceitos relacionados a elas. Para
cada variavel, existe uma pergunta correspondente que a mensura (ver quadro 6.1).
E possivel identificar essa interdependéncia entre a elaboragdo de um questionario e
a estratégia de aplicagdo com o grau de complexidade dos conceitos que determina o
numero de itens e a forma de apresentacao deles. Existe uma relagao reciproca entre
as caracteristicas da populagéo-alvo e a complexidade dos conceitos a serem investiga-
dos, pois eles definem a maneira de transformacgéo dos conceitos em perguntas. O ta-
manho da amostra influencia o tamanho do questionario, por exemplo. A defini¢ao final
do questionario dependera da populagao-alvo, do tamanho da amostra e dos conceitos
a serem explorados, assim como dos recursos disponiveis para sua aplicagao.

Em uma pesquisa por questionario, a disposicdo do respondente em revelar
algo sobre si mesmo varia conforme a situagio. Por isso, o respondente precisa ser
convencido de “gastar” seu tempo e fazer um esforgo mental para responder as pergun-
tas. O pesquisador deve fazer algumas perguntas antes de pensar no questionario: até
que ponto se aceita ser indagado por um estranho sobre assuntos pessoais? Quais sao

0s assuntos privados e publicos?
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Bingham e Moore (1934) definem entrevista como uma conversa com um ob-
jetivo e, assim como qualquer outra interagdo social, € composta por um cumprimento,
na relagdo em si e na despedida. Assim, a estrutura do questionario deve possuir es-
sas trés fases. Considerando os problemas inerentes da relagao entre entrevistador e
entrevistado, ha trés agdes operacionais que o pesquisador deve adotar para obter os
melhores resultados de seu questionario:

1) No cumprimento, reconhece-se o outro e estabelece-se o nivel de confianga
necessario oferecendo um sinal de apreciagao antecipadamente; identificando-se com
uma instituigdo conhecida e legitimada; aproveitando outros relacionamentos de troca.

2) A segunda parte da entrevista é a interacado entre perguntas e respostas.
Aqui, é importante reduzir o custo das respostas fazendo com que a entrevista pareca
breve; diminuindo os esforgos mentais exigidos, eliminando a possibilidade de embara-
¢os, qualquer implicagao de subordinacao ou custos financeiros imediatos.

3) Na despedida, reforgca-se qualquer sinalizacdo de beneficios futuros atra-
vés da demonstracao de consideracéo, oferecendo apreciagao verbal; apoiando seus
valores; oferecendo recompensas concretas ou tornando o questionario interessante
(GUNTER, 2003).

Para estabelecer confianca, o entrevistador precisa capturar o interesse do
respondente pelo tema e sua importancia para quem esta respondendo. Na pratica,
trata-se da apresentacao do instrumento e da pessoa que ira aplica-lo. O entrevistador,
devidamente treinado, deve explicar e tirar duvidas sobre quem é o responsavel pela
pesquisa, quais 0s objetivos e o que o respondente deve fazer. Na interacido entre as
perguntas e as respostas, a principal meta é reduzir os custos para quem esta res-
pondendo. Como o respondente pode desistir a qualquer momento, sempre é preciso
convencé-lo a manter seu interesse fazendo com que a tarefa pareca breve, ao reduzir
o esforgo fisico e mental, eliminando a possibilidade de embaragos e qualquer ideia de
subordinacao e custos financeiros. Por fim, na despedida, é preciso demonstracéo de
cortesia, que consiste em um agradecimento pela colaboragéo do entrevistado. Porém,
nao se deve exagerar, fazendo promessas irreais, tais como “sua participacédo é impor-
tante e isso ira melhorar sua vida”, etc. Comunicar aos entrevistados os resultados &

uma maneira interessante de recompensa-los.



6.4 A ESTRUTURA DO QUESTIONARIO

Pensar antecipadamente a estrutura do questionario contribui para a reducao
do esforco fisico e mental do respondente e assegura que todos os temas de interesse
do pesquisador sejam tratados numa ordem sugerida pela conversa com objetivo de
manter o interesse do respondente. Para isso, o primeiro passo é focalizar o objetivo da
pesquisa nas perguntas. Em seguida, saber claramente o que esta sendo incluido em
cada item no questionario. Depois saber 0 que as respostas implicam para o andamento
da pesquisa.

Uma forma inicial de estruturar o questionario é direcionar as perguntas do
geral para o especifico e do menos delicado e pessoal para o mais delicado e pessoal.
Sendo assim, o primeiro conjunto de perguntas precisa ser mais geral e menos sen-
sivel. As primeiras perguntas servem mais para estabelecer a confianca do que para
obter informacgao do entrevistado. Por isso ndo é recomendado comecar a entrevista
com perguntas do sobre o nome, sexo, idade ou renda familiar. Se alguém concorda em
responder um questionario é porque acha o tema interessante. As primeiras perguntas
devem tratar dessa tematica. Somente no ultimo bloco de perguntas € que se deve tra-
tar das caracteristicas socioeconémicas dos entrevistados.

Quando forem tratados aspectos que, ao serem reunidos em conjunto, cons-
tituem-se em escala, as perguntas precisam ser misturadas para evitar que dois ou
mais sejam apresentados um apds o outro. Se o questionario tiver uma ordem ldgica,
progredir do geral para o especifico, fazendo perguntas pessoais s6 depois de se esta-
belecer um bom nivel de confianga, o pesquisador tera melhores condigdes para obter

respostas mais auténticas.

As Perguntas

A parte central do questionario s&o as perguntas através das quais se pretende
obter determinada informagao. Fowler (1998) define uma boa pergunta como aquela
que gera respostas fidedignas e validas. Uma medigao valida é aquela que mede exa-
tamente o que se quer medir. Ja as respostas fidedignas ou confiaveis sado as obtidas

em pesquisas diferentes, desde que feitas com a mesma metodologia. Para tanto, as
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perguntas devem apresentar cinco caracteristicas basicas:

- Precisam ser compreendida de maneira consistente;

- Precisam ser comunicada de maneira consistente;

- As expectativas quanto a resposta precisam ser claras para o entrevistado;

- Se nao estiver verificando conhecimento, o entrevistado precisa ter toda informacao
necessaria para a resposta;

- O entrevistado precisa estar disposto a responder.

A garantia da presenca de todos os atributos em uma pergunta sé se conse-
gue se ela for especifica, breve, clara, escrita em vocabulario apropriado e correto. O
principio basico é realizar pelo menos um pré-teste ou estudo piloto com as perguntas
para um publico com as mesmas caracteristicas do publico-alvo, evitando suposicoes
a priori. Para escrever boas perguntas em um survey, Sudman e Bradburn (1982) dao
trés sugestoes:

12 - controle o impulso de escrever perguntas especificas sem ter refletido so-
bre as respostas as perguntas.

22 - anotar as questdes da pesquisa e tenha-as sempre por perto no momento
da produgao do questionario.

32 - cada vez que fizer uma pergunta, indague porque vocé quer saber isso.

Com relagao a linguagem usada na formulagéo da pergunta é preciso atengao
especial com as ambiguidades. Ela deve ser bem compreendida pelo publico-alvo da
pesquisa. Evitar elementos linguisticos como abreviagdes, girias ou termos regionais,
assim como termos especificos ou sofisticados que estejam além da compreensio do
respondente. O viés é outro problema gerado pelo mau uso da linguagem na formulagao
das perguntas, pois a escolha de palavras pode direcionar as respostas. Os questiona-
rios e suas perguntas sao feitos para realizar medigdes ndo enviesadas, ou seja, nao
devem favorecer sistematicamente determinados resultados. Nao basta mensurar as
variaveis, é preciso mensura-las corretamente. Convém fazer um pré-teste para verifi-
car se as perguntas estdo sendo compreendidas pelo publico-alvo, sempre que houver
um novo questionario para um novo publico.

Em resumo, as regras gerais para preparacdo do questionario sdo perguntar



0 que se deseja saber; elaborar perguntas claras; usar uma redag¢ao balanceada que
apresente os dois lados da questao; evitar jargdes ou lugares-comuns; levar em con-
sideracdo o nivel de instrugédo formal dos entrevistados; elaborar perguntas de modo a
evitar as respostas socialmente aceitaveis; testar as opgdes de resposta das pergun-
tas fechadas; avaliar que perguntas inserir no inicio e que perguntas inserir no fim do

questionario.

Perguntas abertas X Perguntas fechadas

Existem dois tipos de perguntas: abertas e fechadas. Perguntas abertas sdo
aquelas em que o entrevistado pode dar sua prépria resposta, havendo liberdade para
qualquer resposta possivel. Nas perguntas fechadas, as respostas possiveis sdo pré-
definidas e apresentadas ao entrevistado, que tem que escolher entre elas. O primeiro
tipo gera uma resposta esponténea, enquanto o segundo promove uma resposta es-
timulada. E indicado, em uma pesquisa inicial e exploratéria, onde no se conhece a
abrangéncia e variabilidade das possiveis respostas, que as perguntas sejam abertas.
Porém, quando ja se conhecem os tépicos geralmente mencionados pelo entrevistado
sobre determinado tema, quando existem muitos respondentes ou pouco tempo, deve-
se optar pelas perguntas fechadas para n&o correr o risco de inviabilizar o trabalho.
No entanto, € possivel usar as duas modalidades de perguntas para obter a mesma
informacao.

E importante notar que existem duas formas de apresentar perguntas abertas
aos entrevistados. Em uma delas, ha respostas escritas no questionario que devem ser
assinaladas pelo entrevistador e que n&o sdo apresentadas ao entrevistado, embora ja
estejam codificadas. Na outra, existe um campo aberto para que o entrevistador ou o
préprio entrevistado anote exatamente a resposta que ele pretende fornecer a pergunta.
Nesse caso, apos o trabalho de campo, uma equipe de codificadores devera fazer o

trabalho de organizacao das respostas escritas nos questionarios.

Conteudo das perguntas
Uma pergunta nunca pode gerar ameacga ao entrevistado. Se o tema for sen-

sivel para o respondente ou se envolver comportamentos considerados socialmente
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inaceitaveis é necessario verificar a melhor maneira de obter a informagao sem provo-
car constrangimento, o que na maioria das vezes significa substituir uma pergunta di-
reta por varias indiretas. Pior do que perder um respondente que se irrita com uma per-
gunta constrangedora €, a partir de entéo, receber respostas ndo-auténticas. Pode-se
evitar o constrangimento em fungéo da falta de conhecimento, deixando claro que as
perguntas ndo sao testes, sendo natural que as pessoas ndo tenham respostas para
todos os itens. Perguntas que testam conhecimento sdo invariavelmente constran-
gedoras, porém podem ser importantes em uma pesquisa social por servirem como
filtro das questdes sobre atitudes. Para reduzir o nivel de ameaca, pode-se iniciar uma
pergunta com “vocé sabe por acaso” ou “a propdsito”. Também é necessario evitar as
adivinhagbes dos entrevistados que ndo querem admitir falta de conhecimento. Faz-
se isso com mais de uma pergunta sobre 0 mesmo tema, o que reduz a possibilidade
de acertar a resposta correta por acaso, principalmente nas perguntas cuja resposta
€ sim ou nao.

Vale lembrar que é importante perguntar apenas o que sera utilizado na pes-
quisa. Na ultima secdo, deve-se buscar informagdes factuais, antecipando-as com a
justificativa de que essas questdes sdo necessarias para caracterizar melhor o grupo
de pessoas que participam da pesquisa. S6 entdo sao feitas perguntas sobre género,
religido, idade, escolaridade, moradia, renda, etc. No final, deve-se encerrar recordando
que todas as declaragdes serao tratadas de maneira confidenciais e a apresentagao dos

resultados sera de tal forma a ndo permitir a identificagédo individual dos participantes.

Tipos de perguntas fechadas
Perguntas dicotomicas: sdo direcionadas a respostas que se limitam a duas

opcdes. Normalmente afirmativa ou negativa. Exemplo:

A1. O senhor concorda ou discorda com a seguinte afirmagéo? “De maneira geral, no
ultimo ano a economia brasileira tem melhorado”.

1. Concorda

2. Discorda

8. NS

9.NR




Perguntas de Miiltiplas Escolhas: sdo aquelas que permitem ao respondente
escolher uma ou mais alternativas. Aqui, as respostas nao seguem uma ordem de pre-

feréncia. Exemplo:

A1. Quando o assunto é politica, com quem o senhor costuma conversar?
A11. Parentes mais proximos (pai, mae, tios, filhos, avos).
A12. Parentes mais distantes (primos, tios de segundo grau).
A13. Amigos ou pessoas que mantenha contato permanente.
A14. Colegas de trabalho, escola ou do bairro.
A15. Chefe imediato no trabalho, professor ou lider religioso.
A16. Pessoas conhecidas em redes sociais
A17. Outra
A18. NS
A19. NR

Perguntas em ordem de preferéncia: além de permitir mais de uma resposta,
aqui o respondente deve indicar a ordem de preferéncia das alternativas. Essa prefe-
réncia pode ser por critério de avaliagao ou por ordem de lembranga, para se medir a

saliéncia na memaria. Exemplo:

A1. Responda qual a ordem de maior importancia que o senhor da para as opinides
politicas das seguintes pessoas. O 1 significa opinido mais importante e o 6 é opinido
menos importante. (USE 8 PARA NAO SABE E 9 PARA NAO RESPONDEU)
ORIGEM DA OPINIAO ORDEM
A11. Familiares

A12. Amigos

A13. Colegas

A14. Chefe no trabalho, professor ou lider religioso
A15. Pessoas conhecidas em redes sociais

A16. Apresentadores de TV, radio.

Perguntas com Escala de graduagao qualitativa (Likert): Sao perguntas

cujas respostas permitem a organizag¢ao de escalas de intensidade. Exemplo:

A1. Qual a sua posigao a respeito da seguinte afirmacédo: “E sempre preferivel a igualdade
social, ainda que para tanto seja necessario restringir a liberdade individual”.

. Concordo totalmente.

. Concordo.

. Nem concordo, nem discordo.

. Discordo.

. Discordo totalmente.

NS

NR

©OUTAWN =

155



Perguntas com escala de valores de Osgood: Permite classificar as opi-

nides sobre diferentes dimensdes do objeto pesquisado. Exemplo:

A1. Em uma escala de 1 a 7, onde vocé posicionaria o seu curso de graduagéo no que diz
respeito a:
112 |3 |4 |5 |6 |7
A11. Curriculo: Atrasado Atualizado
A12. Corpo docente: Despreparado Preparado
A13. Infraestrutura: Precaria Adequada
A14. Alunos: Desinteressados Interessados

Perguntas encadeadas: Sao aquelas feitas em sequéncia, onde a segunda
pergunta é condicionada a primeira, pois depende das informacgdes ja fornecidas ou

complementa a resposta anterior. Exemplo:

A1. Vocé esta matriculado em algum curso universitdrio no momento?
1. Sim
2. Nao
8. NS
9.NR

A2. Se sim, em qual das seguintes areas?
1. Humanas
2. Exatas
3. Saude
4. Sociais aplicadas
5. Agrarias
6. Outra
8. NS
9. NR

Além da preocupacéao natural com a qualidade das perguntas, um bom ques-
tionario também depende da qualidade das respostas obtidas, ou seja, com a forma
possivel de responder e com as alternativas apresentadas ao entrevistado. Isso € o que

sera discutido a seguir.
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6.5 CARACTERISTICAS TECNICAS DAS RESPOSTAS

Existem basicamente quatro niveis de medigcdo ou escalas de respostas a
questionarios de surveys. A escala nominal € onde os nimeros sao usados apenas para
identificar objetos, pessoas ou categorias. Escala ordinal ocorre quando além da iden-
tificacdo, os numeros ordenam numa dimensao especifica as diferentes respostas. Na
Escala intervalar, as caracteristicas, além de ordenadas conforme uma dimensao espe-
cifica, permitem o estabelecimento de intervalos ou distancias entre as alternativas, pois
tém tamanho conhecido e podem ser comparados. Na escala de Razao, relinem-se as
possibilidades de uma mediacdo nominal a escala intervalar, gerando uma escala de
razao, ou seja, trata-se de duas respostas, uma de presenga ou auséncia, e outra de
volume. Normalmente, ela esta relacionada a perguntas abertas.

A distingdo entre os quatro niveis de escala é importante por ter relagcao direta
com a complexidade da analise posterior. As informagdes de qualquer uma das escalas
podem ser apresentadas em estatisticas descritivas, tabelas ou graficos. Porém, para
usar estatisticas inferenciais, que permitem verificar se determinadas relagdes sao sis-
tematicas ou nao, € necessario que os dados estejam em escalas nominais e ordinais,

pois assim podem ser analisados com testes nao paramétricos.

Quadro 6.2 — Caracterizagao por tipo de variavel

Tipo Caracteristicas Exemplos Caracteristicas Formais
. Apenas para |Fient|ﬁcar Cor de cabelo, estado civil Equivaléncia, igualdade.
Nominal pessoas, objetos ou ’ ’
cateqorias nome, marca de carro. wr
Ordem de preferéncia, de Além de igualdade, identifica
Respostas podem ser chegada, status social, escala| relagao de superioridade ou
de Likert (aqui os valores inferioridade.

Ordinal | ordenadas em uma dimensao

prépria modais e medianos podem

ser calculados, mas ndo a
média).

“gn
>

“_n
<

Além de poder ser ordenada
em uma dimensao especifica
Intervalar | ha intervalos com tamanho
conhecido que podem ser
comparados.

Além das anteriores permite

Escala de Likert, estimativa de operagoes aritméticas nas
distancias. diferengas entre os nimeros

que representam os eventos.

Além das caracteristicas da L. Além das anteriores permite

" . ) ) Salario, tamanho, tempo ~ ™

De Razdo| escala anterior, existe ainda operagoes aritméticas nos
gasto em uma tarefa. . . .

um ponto zero absoluto. préprios cédigos/nimeros.

Fonte: Glinther, 2003
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As escalas intervalares e de razdo permitem, além das estatisticas ndo pa-
ramétricas, os testes paramétricos. Todas as perguntas que oferecerem mais de duas
opcdes de resposta podem ser convertidas em uma série binaria de alternativas através
do processo de codificacdo dummy. Exemplo: estado civil, religido, etc. Com isso, é
possivel uma série de operacdes estatisticas reservadas a escalas intervalares e de

razao.

Respostas “nao sabe (NS)” e “nao respondeu (NR)”

As chamadas nao respostas sdo um dos grandes problemas das perguntas
em surveys e requerem um tratamento especifico para o ndo conhecimento ou falta
de vontade de responder a pergunta. A maioria dos questionarios traz as opgdes “nao
sabe” (NS) e “ndo respondeu” (NR) separadas, mas, dependendo do que se busca na
pergunta, elas podem vir juntas, pois nao ha diferenca entre ndo saber e ndo querer
responder. Porém, em pesquisas de intengcdo de voto, por exemplo, elas ndo podem
estar reunidas, pois ndo saber em quem vai votar é qualitativamente distinto de ter um
candidato, mas nao querer responder qual o nome dele. Nesse caso, é preciso separar
os dois tipos de nao respostas.

Outra questao é decidir se a alternativa “Nao Sabe” sera ou ndo apresentada
ao entrevistado. Existe muita controvérsia sobre se o entrevistador deve apresentar ao
entrevistado a possibilidade de ndo resposta. Quando isso é feito, pode-se gerar o que
se chama de “falso negativo”. Ou seja, apesar de ter uma opinido, o entrevistado, por
cansaco ou pressa, pode optar pela resposta mais rapida e cémoda: “nao sei”. Por outro
lado, quando a alternativa ndo é apresentada, o efeito pode ser contrario e chama-se
“falso negativo”. Nesse caso, apesar de nao ter opinido formada sobre o tema, e por
desconhecer a possibilidade de resposta “nao sei”, ele pode optar, aleatoriamente, por
uma das alternativas apresentadas para nao passar pelo constrangimento de parecer
que nao tem opinido sobre o tema. Como se vé, ha pontos positivos e negativos em
cada uma das possibilidades. O pesquisador deve decidir em fungcédo dos objetivos da

pesquisa, da pergunta especifica e das possibilidades de resposta.



6.6 ORGANIZACAO DO QUESTIONARIO NA PRATICA

Como as perguntas que integram um questionario sdo agrupadas em con-
juntos tematicos, chamados modulos, cada médulo deve ter um cédigo alfanumérico
proprio, com inicio e fim. Ou seja, a numeragao das questdes recomega a cada novo
modulo. Assim, se for necessario incluir ou retirar uma pergunta depois que o ques-
tionario estiver pronto, ficara mais facil readequar a numeragdo. Exemplo: para um
questionario que tenha dois blocos: Opinides sobre Democracia e Carreira Politica, as

questdes poderiam ser identificadas da seguinte forma:

Bloco Opinides sobre Democracia.
DO01. (primeira pergunta deste bloco)
DO02. (segundo pergunta deste bloco), etc.

Bloco Carreira Politica
CO01. (primeira pergunta deste bloco)
C02. (segunda pergunta deste bloco), etc.

A numeracao das respostas deve ser feita diretamente com os cddigos que

serdo usados para os testes estatisticos depois da coleta de informac¢des. Exemplo:

A01. Qual a opinido do senhor sobre o desempenho, de maneira geral,
do governador do Estado?

. Péssimo

. Ruim

. Regular

. Bom

. Otimo

.NS

.NR

O©CoOoOOhWN -

Quando a pergunta permite mais de uma resposta, cada uma destas ultimas
ira se transformar em uma nova variavel, dummy, que no banco sera codificado como

presencga ou auséncia 1 ou 0. Exemplo:

DO01. Vou ler os nomes de algumas drogas e gostaria que me dissesse qual vocé ja viu:

D010. Maconha D011. Cocaina D012. Heroina
D013. Haxixe D014. Cola de Sapateiro D015. nenhuma
D016. Outra D017. NS D018. NR
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Aqui, o entrevistador ird marcar os codigos das drogas indicadas pelo entre-
vistado e, no momento da transposi¢cao de informacgdes para o banco de dados, cada
alternativa se transformara em uma variavel que, se no questionario estiver marcada a
resposta, recebera codigo 1; senéo, recebera cédigo 0. Essa questao pode ser construi-

da na forma de tabela no questionario:

D01.Vou ler os nomes de algumas drogas e gostaria que me dissesse qual vocé ja viu:

SIM | NAO

D010. Maconha

D011. Cocaina

D012. Heroina

D013. Haxixe

D014. Cola de Sapateiro
D015. Nenhuma

D016. OUTRA. Qual?
D017. NS D018. NR

Além dos cédigos de perguntas e respostas, o questionario também deve “dia-
logar” com o entrevistador. Sempre que houver uma indicacdo ou recomendacao ao
entrevistador que n&o deve ser falada ao entrevistado, esta deve estar em CAIXAALTA

e entre parénteses. Exemplo:

QO01. Qual a sua opiniao sobre os alimentos transgénicos?
1. AFavor
2. Contra -
3. N&o tem opiniao formada (NAO LER)
8. NS
9.NR

Ou entao:

QO02. O senhor acredita na existéncia de vida inteligente em outros planetas?
1. Sim
2. Néo (PULE PARA A Q09)
8. NS
9.NR

No layout do questionario, deve constar um espacgo ao lado de cada pergunta
ou categoria de resposta que se transformara em nova variavel para ser preenchido pelo
coordenador de campo. O coordenador, apds receber os questionarios do entrevistador,

faz a revisao das questodes, verifica se nao esta faltando nenhuma anotacao e depois



preenche o campo reservado a ele com a resposta para cada pergunta. Esse campo
sera usado pelo digitador no momento da transferéncia das informagdes do questionario
para a base de dados. Isso facilita o trabalho de digitacédo e evita o erro involuntario.

Exemplo:

QO01. Sexo do entrevistado [ |
1. Masculino
2. Feminino

O anexo 6.1, ao final deste capitulo, apresenta um exemplo de layout completo
de questionario para survey. Nele, consta ao final de cada questdo, uma barra, cha-
mada de barra de probe, onde o entrevistador anota se o entrevistado demonstrou ter
algum problema com os significados dos enunciados, das opinides ou com as escalas.
Essa barra serve para orientar os responsaveis pela pesquisa sobre possiveis necessi-

dades de mudancas para a versao final do questionario. Sao muito Uteis nos pré-testes.

6.7 O PRE-TESTE

Depois de definir a primeira versao do questionario é preciso aplica-lo a um
conjunto de individuos com proximidade ao publico-alvo da pesquisa para testar as
questodes, os enunciados e as possibilidades de respostas. Esse momento é chamado
de pré-teste. No anexo 6.2, ao final deste capitulo, é apresentado um modelo de relaté-
rio de pré-teste com varios tipos de avaliagbes (avaliagdo da entrevista, das questdes,
das escalas e do comportamento). Ao final, ha um exemplo de formatagao do “caderno
do entrevistado”. Este caderno é utilizado quando nao se pretende ler todas as alter-
nativas ao entrevistado. Ao invés disso, ele recebe um caderno com os numeros das
perguntas e as alternativas. Cabe ao entrevistador apenas indicar em qual pagina o en-
trevistado deve olhar as alternativas disponiveis para cada pergunta. O uso do “caderno
do entrevistado” é recomendado para evitar o viés de respostas comodas. Por exemplo,

o respondente sempre optar pelas primeiras alternativas lidas pelo entrevistador.
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6.8 EXERcCiCIOS PROPOSTOS

a) Qual a diferenga entre survey transversal e longitudinal? Dentre os
longitudinais, o que caracteriza o estudo de tendéncias e a pesquisa por painel?
Exemplifique.

b) Quais as trés principais agdes operacionais no momento de uma entrevista
para garantia de melhores resultados?

¢) Quais as cinco caracteristicas de uma pergunta para garantir a validade da
medicao?

d) Escreva sobre as vantagens e desvantagens das perguntas abertas e
fechadas em um questionario.

e) Descreva as principais caracteristicas de cada um dos quatro tipos de
variaveis obtidas por diferentes escalas de respostas em um questionario.

f) O que é “falso positivo” e “falso negativo” em um questionario? Quais os
possiveis tratamentos a eles?

g) Para que serve e como deve ser feito o pré-teste de um questionario?
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ANEXos Do CariTuLo VI

ANEX0 6.1 — ExemPLO DE LayouT DE QUESTIONARIO coM BARRA DE PROBE

Hora exata de inicio: horas minutos

Estou participando de uma pesquisa académica e gostaria de |he fazer algumas perguntas. E
muito importante para nés sabermos o0 que vocé pensa sobre a qualidade de vida no/a seu/sua
(bairro, vila).

Q1. Sao varias as atitudes que as pessoas podem tomar para resolver problemas no/a seu/sua
(bairro, vila) ou vizinhanga. No ultimo ano vocé:.

Q1.a. Foi membro de associagdo comunitaria ou de (bairro, vila) |

1. Sim Q1.a
2. Nao
8. NS
9. NR

1. R. Enun. |3. Sig. Enun.

1. Por favor me dé alguns exemplos de associagdes no seu (bairro, vila)

Q1.b. No ultimo ano, vocé procurou algum vereador para resolver algum assunto relacionado (I
ao/a seu/sua (bairro, vila) ou vizinhanga? Qb
1. Sim
2. Nao (VA PARAAQ1d.)
8. NS
9.NR

Q1.c. Vocé fez isso sozinho, através de um grupo ou associagéo, ou de ambas as formas? (.
1. Sozinho Qlc
2. Através de grupo ou associagao
3. Ambas as formas
8. NS
9.NR

1. R. Enun. |2. R. Op. |3. Sig. Enun. |4. Sig. Op.

1. As pessoas no seu/sua (bairro, vila) geralmente procuram os vereadores? Se sim, como
normalmente o fazem?

2. Porque vocé acha que as pessoas no seu (bairro,vila) (ndo) procuram os vereadores?

Q1.d. No ultimo ano, vocé procurou a prefeitura para resolver algum assunto relacionado ao/a A

seu/sua (bairro, vila) ou vizinhanga?
1. Sim
2. Nao (VA PARA Q2)
8. NS

9.NR




Q1.e. Vocé fez isso sozinho(a), através de um grupo ou associagéo, ou de ambas as formas?
1. Sozinho
2. Através de grupo ou associagao
3. Ambas as formas
8.NS
9.NR

1. Foi dificil ou facil responder estas duas ultimas perguntas?

2.0 que vocé entende por “procurar a prefeitura” ?

3.As pessoas no seu/sua (bairro, vila) geralmente procuram os vereadores? Se sim, como
normalmente o fazem?

4. Porque vocé acha que as pessoas no seu (bairro,vila) (ndo) procuram os vereadores?

Q2. Excluindo as reunides do Orgamento Participativo, vocé participou de alguma reunido com
representantes ou técnicos da prefeitura no ultimo ano?

1. Sim

2. Nao

8. NS

9.NR

1. R. Enun. |3. Sig. Enun.

Q3. No ultimo ano, vocé se reuniu com vizinhos para discutir problemas do/da (bairro/vila)?
1. Sim
2. Nao
8.NS
9.NR

1. Quem vocé considera “seus vizinhos” ?

ATENGAO ENTREVISTADOR:
PERGUNTAR A PROXIMA QUESTAO APENAS PARA OS QUE MORAM EM PREDIO OU
CONDOMINIO, PARA OS DEMAIS VA PARA Q5.

Q4. (CE. p. 1) Com que frequéncia vocé vai as reuniées do seu prédio ou condominio? Vocé vai
frequentemente, algumas vezes, raramente ou nunca?

1. Frequentemente

2. Algumas vezes

3. Raramente

4. Nunca

8. NS

9.NR

1. R. Enun. |2. R. Op. |3. Sig. Enun. |4. Sig. Op. |5. Escala

1. Em que tipos de reunides vocé pensou?

2. Ha outros tipos de reunides no seu (prédio, condominio)? Quais? Vocé comparece a elas?
Se né&o, por qué?

|
Q1.e

(-
Q2

(-
Q3

(-
Q4
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Q7. (CE, p.2) Agora eu vou ler uma lista de problemas que existem em alguns (bairros, vilas).
Para cada um deles, diga se esse é um problema grave, € um problema ou se ndo é um
problema no seu (a) (bairro, vila).

Problema grave E um problema Né&o é problema NS NR
Q7.a. Meninos de rua 1 2 3 8 9
Q7.b. Gangues 1 2 3 8 9
Q7.c. Trafico de drogas 1 2 3 8 9
Q7.d. Muita discussao
ou briga entre vizinhos 1 2 3 8 9

1. R. Enun. |2. R. Op. |3. Sig. Enun. |4. Sig. Op. |5. Escala

1. Em quem vocé pensa quando falamos em meninos de rua?

2. Ha muitos no seu bairro?

3. Em que vocé pensa quando falamos em gangues? Por favor, dé exemplos.

4. Ha muitas no seu bairro?

5. O que vocé considera como sendo discussoées ou brigas entre vizinhos? Por favor, dé

exemplos na sua vizinhanga.

Q12b. (CE, p.3 ) Com que frequéncia vocé usa a internet para enviar e-mail ou mensagens ou
para participar de grupos de conversa? Vocé o faz (LER OPCOES)

1. Diariamente ou quase todos os dias,

2. Algumas vezes por semana,

3. Algumas vezes por més, ou

4. Raramente.

7.NSA

8. NS

9.NR

| 1. R. Enun. |2. R. Op. |3. Sig. Enun. |4. Sig. Op. |5. Escala

Q14. (CE, p. 5) Ha muitas maneiras das pessoas sentirem que fazem parte de um grupo. Eu
vou ler uma lista de grupos e gostaria que vocé me dissesse qual deles Ihe da o sentimento
mais forte de fazer parte do grupo. E em segundo lugar? E o que menos Ihe da esse
sentimento? (LER OPCOES)

Q14.a. O que Ihe da o sentimento mais forte de grupo:

Q14.b. Em segundo lugar:

Q14.c. E o que lhe da menos o sentimento de grupo:
1. Seu/sua (bairro, vila)
2. Seus amigos
3. Seus vizinhos
4. Sua igreja
5. Seus colegas de trabalho
6. Sua familia

I
Q7.a
I
Q7.b
I
Q7.c

(-
Q7.d

||
Q12b

I
Q14.a

I
Q14.b

I
Q14.c




7. As associagbes ou outros grupos dos quais vocé participa ou € membro
8. NS
9. NR

1. R. Enun. |2. R. Op. |3. Sig. Enun. |4. Sig. Op. |5. Escala

1. Para vocé o que é “ ter um sentimento forte de grupo?”

2. Por que (CITAR RESPOSTA DO ENTREVISTADO PARA Q14a) lhe da o sentimento mais
forte de fazer parte de um grupo?

3. Por que (CITAR RESPOSTA DO ENTREVISTADO PARA Q14c) lhe da o sentimento
menos forte de fazer parte de um grupo?

Q15.a. Agora eu vou ler uma lista de afirmativas sobre vizinhos e vizinhanga e gostaria de saber
se vocé concorda ou discorda de cada uma delas.
Vocé tem pouco a ver com as pessoas que moram neste/nesta (bairro, vila). Vocé concorda ou
discorda?
(SE CONCORDA, PERGUNTE): Concorda totalmente ou concorda em parte?

1. Concorda totalmente

2. Concorda em parte
(SE DISCORDA, PERGUNTE): Discorda em parte ou discorda totalmente?

3- Discorda em parte

4- Discorda totalmente

8- NS

9-NR

1. R. Enun. |2. R. Op. |3. Sig. Enun. |4. Sig. Op. |5. Escala

1. O que vocé considera como sendo o seu/sua (bairro, vila)?

2. O que vocé entende por “ter pouco a ver” com as pessoas do seu/sua (bairro, vila)?

Q15.b. N6s podemos confiar nas pessoas que moram neste/nesta (bairro, vila). Vocé concorda
ou discorda?
(SE CONCORDA, PERGUNTAR): Concorda totalmente ou concorda em parte?
1. Concorda totalmente
2. Concorda em parte
(SE DISCORDA, PERGUNTAR): Discorda em parte ou discorda totalmente?
3. Discorda em parte
4. Discorda totalmente
8. NS
9.NR

1. R. Enun. |2. R. Op. |3. Sig. Enun. |4. Sig. Op. |5. Escala

1. O que vocé entende por confiar nas pessoas do seu/sua (bairro,vila) ?

Hora exata do final do questionario: horas Minutos

|
Q15.a

[
Q15.b
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ANEXO 6.2 — EXEMPLO DE FORMULARIO PARA PRE-TESTE DE QUESTIONARIO

AVALIACAO DA ENTREVISTA
Questionario: ! ! !

Entrevistador:

1. AVALIACAO DAS QUESTOES

Numa escala de zero a 10, sendo zero Nenhuma dificuldade e 10 muita dificuldade, qual o grau de
dificuldade quanto a:

Tipos de dificuldades:

Enunciado (compreenséo, longo, ambiguo, etc.)
Terminologia (termos dificeis, ambiguos, etc.)
Compreensao do objetivo da questéo

Problemas relativos a meméria

Formato da questao (lista, ordenacéo, escalas, etc.)
Opgoes de respostas

Constrangimento

Desconhecimento do assunto

. Entendimento dos temas

0. N&o é sensivel a questao de género

1. Outras (especificar)

a0 NoooR~ON =

1.A. Avaliagao por bateria: (Classificar o grau de dificuldade de 0 a 10) e indicar as questdes onde
aparecem problemas e os tipos de dificuldades:

GRAU DE QUESTOES COM
BATERIA DIFICULDADE PROBLEMAS TIPOS DE DIFICULDADE

B1.INTRODUGAO

B2. QUALIDADE DE VIDAE
CAPITAL SOCIAL

B3. POLICIAE
CRIMINALIDADE

2. AVALIACAO DAS ESCALAS

Numa escala de 0 a 10, sendo 0 Nenhuma dificuldade e 10 muita dificuldade, em sua opinido, qual o
grau de dificuldade em relacdo as escalas?

Tipos de dificuldades:
1. Distingado dos pontos
2. N° de pontos
3. Outras (especificar)




ESCALAS/QUESTOES

GRAU DE
DIFICULDADE

TIPOS DE DIFICULDADE

. Frequentemente
.Algumas vezes
.Raramente
.Nunca

. Problema grave
.E um problema
.N&o é problema

. Diariamente ou quase todos os dias
.Algumas vezes por semana
.Algumas vezes por més
.Raramente

Nunca

Frequentemente
As vezes

.Raramente
.Nunca

. Concorda totalmente
. Concorda e parte

. Discorda e parte

. Discorda totalmente

. Muito boa
.Boa

Ruim

.Péssima

. Sempre

.De vezem quando
.Raramente
.Nunca

. Diariamente ou quase todos os dias
. De quatro a seis vezes por semana
.De uma a trés vezes por semana
.Uma vezporsemana

.Raramente

.Nunca

. Diariamente, mais de 5 horas
. Diariamente, de 3 a 5 horas

. Diariamente, até 2 horas
.Algumas vezes por semana

. Muito raramente

.Nunca

RON 00RO N 2[00 RONARONPRON A p o A PON [0 AN 2[0N 2[Fw N o

. Muito seguro

. Seguro

. Inseguro

. Muito inseguro

Diagramatica de 1 a 10;
“‘completamente insatisfeito”/
"completamente satisfeito”

Diagramatica de 1 a 10;
“nenhum crime”/’'muitos crimes”
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. Aumentou

. Diminuiu

. Continua o mesmo

. Muito democratica

. Razoavelmente democratica
. Pouco democratica

.Nada democratica

B WON=_]JWOW N -

3. AVALIACAO DA ENTREVISTA E COMPORTAMENTO DO ENTREVISTADO

3. A. Interesse pelo assunto por bateria: Classificar o grau de interesse do entrevistado em uma esca-
la de 0 a 10, sendo 0 Nenhum interesse e 10 muito interessado:

GRAU DE
BATERIA INTERESSE
B1.INTRODUCAO

B2. QUALIDADE DE VIDA/CAPITAL SOCIAL
B3. POLICIAE CRIME

B4. PARTCIPACAO E ASSOCIATIVISMO
B5. VALORES

B6. RELIGIAO

B7.RACAE COR

B8. TRABALHO

B9. ESTRATIFICACAO

3.B. Receptividade (gentil, hostil, etc.?): Classificar o grau de receptividade do entrevistado em uma
escala de 0 a 10, sendo 0 pouco receptivo e 10 muito receptivo:

3.C. Comportamento do entrevistado quanto ao tempo de duragéo da entrevista (impaciente? Em quais
momentos da entrevista?)

3.D. Outros comentarios sobre as atitudes dos entrevistados em relagéo a entrevista:

4. OUTROS COMENTARIOS
4_.A. Comentarios sobre a situagdo da entrevista (outras pessoas presentes? local da entrevista, etc.)

4.B. Comentarios sobre a situagdo socioecondmica do entrevistado, sua familia e vizinhanga:

5. CADERNO DO ENTREVISTADO

Pagina 01 Pagina 02 Pagina 03
Nos comités eleitorais Muita atengao Discorda muito
Conversando com os familiares Pouca atencéo Discorda
Na igreja Nenhuma atengao Nao discorda nem concorda
Através do radio e televisdo Concorda
De outra forma Concorda muito.
Pagina 04 Pagina 05 Pagina 06
Sim, venderia o voto com certeza. Sentiria muito medo Concorda muito
Sim, poderia vender o voto em Sentiria pouco medo Concorda pouco
Nao venderia o voto nunca. Talvez sentisse medo | Discorda pouco
N&o sentiria medo. Discorda muito.
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CapituLo VII

TesTES DE HIPOTESES DE DIFERENCAS DE MEDIAS

Um teste estatistico é uma das formas de
identificar quao iguais ou diferentes sdo as
variacOes de caracteristicas entre individuos.

7.1 CONCEITO DE PROBABILIDADE

Ateoria da probabilidade é fundamental para a estatistica inferencial. Uma pro-
babilidade € um numero entre zero (0) e um (1) usado para exprimir o grau de certeza
sobre a ocorréncia de um evento associado a um experimento aleatério. Temos pro-
babilidade zero quando a acerto é impossivel e 1 quando o acerto for seguro. Cabe
ressaltar que de acordo com a propria definicdo, probabilidade nao é certeza, portanto,
0 que caracteriza a teoria da probabilidade é justamente a incerteza da ocorréncia de
eventos estudados. Apesar dessa incerteza, a regularidade no longo prazo, com a re-
peticdo do experimento, possibilita a previsao da probabilidade de que eventos ocorram
de maneira uniforme em uma experiéncia aleatoéria. Assim, aleatoriedade é fundamental
para o conceito de probabilidade (BARBETA, 2003). Para ser considerada uma expe-
riéncia aleatéria, o evento precisa poder ser repetido indefinidamente; sermos capazes
de descrever todos os resultados do experimento, embora nao seja possivel predizer
qual ocorrera e, ainda, obedecer a uma regularidade estatistica.

Podem ser considerados experimentos aleatérios o langamento de um dado e
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a observacao do numero obtido na face de cima; a verificagdo do nimero de pedidos de
informagdes numa reparticao publica em um dia de trabalho ou a verificagdo do tempo
de vida de uma lampada. Os modelos probabilisticos vinculam-se a certas hipoteses
sobre a questao que se quer estudar e constituem-se de duas partes:

1 — dos possiveis resultados;

2 — de uma lei que mostra a probabilidade da ocorréncia de cada resultado.

Por exemplo, ao langcar uma moeda e observar a face voltada para cima, os
possiveis resultados sdo cara ou coroa. Admitindo que a moeda nao seja viciada e se o
langamento for imparcial, pode-se dizer que a probabilidade de ocorrer cara é a mesma
de ocorrer coroa. A formula da probabilidade, também chamada de férmula de Laplace é:

_ n
Py

Onde:

n = numero de casos favoraveis;

N = total de casos possiveis.

No caso do langamento de uma moeda, a probabilidade de dar cara é de p: 1/2
= 0,50. Se um dado for langado, a probabilidade de acertar uma face é de p: 1/6 = 0,167.
Isso ocorre sempre que for cumprido o principio da equiprobabilidade, ou seja, desde
que todos os casos sejam igualmente provaveis. Avancando, podemos considerar p como
sendo a probabilidade de éxito e q a probabilidade de n&o éxito, que é a diferenca entre a
probabilidade de éxito e um (1). Portanto, p + q = 1.

As estatisticas descritivas sdo pontuais, ou seja, para cada dado € obtido um
valor que representa seu paradmetro. Porém, na estimacao, trata-se da inferéncia de um
parametro através de um valor estatistico representativo (estimador). Portanto, o estima-
dor € uma estatistica que serve para estimar parametros. Sempre € mais seguro que a
estimativa ndo seja pontual, mas por intervalo, o que garantira uma probabilidade maior
de acerto. Assim, dizemos que as chances de ocorrer determinado evento em um expe-
rimento esta dentro de um dado intervalo de valores obtido a partir de testes estatisticos
(IGNACIO, 2003). Para ser possivel a estimagao de resultados provaveis é preciso que os

experimentos ndo sejam tendenciosos, ou seja, que sigam uma distribuicdo normal. Em



funcao de sua importancia para a teoria da probabilidade, discutiremos um pouco mais o

conceito de “distribuicdo normal” no proximo tépico.

7.2 DISTRIBUICAO NORMAL

Entende-se por Distribuigdo Normal aquela em que as distribuicdes dos va-
lores nas variaveis sdo aleatérias porque apresentam um componente que varia ao
acaso. Por exemplo, altura de alunos matriculados em determinado curso superior de
uma Universidade. Ou a idade das pessoas que se encontram em determinado énibus
urbano em dado momento do dia. Quando se utiliza grandes amostras com variaveis
aleatdrias, podemos construir graficos que apresentam uma caracteristica tipica, per-
mitindo observar uma variagao continua e gradativa dos valores na populagao entre os
dois extremos — 0 maximo e minimo. Se a maioria dos valores encontra-se em torno da
média, no centro, e a distribuicdo para os dois lados é equivalente (TOLEDO, 1991),
ela é chamada de “curva de Gauss” ou Curva Normal, como demonstrado no grafico

7.1 a seguir.

Grafico 7.1 — Representagdo da Curva Normal
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Quando as medidas dao origem a graficos como anterior (Grafico 7.1), diz-se
que possuem distribuicdes que se aproximam de uma “normal”, com area total da curva
com valor um (1). Ou seja, todos os valores reais apresentam alguma probabilidade de
ocorréncia. As principais caracteristicas das variaveis representadas por essa imagem
sdo as seguintes:

a) A variavel pode assumir qualquer valor real,

b) O grafico da distribuicao normal — curva de Gauss — apresenta uma forma de
sino simétrico em torno da média (u);

c) Como a éarea total da curva de Gauss equivale a um (1), a probabilidade de
ocorrer qualquer valor real € menor que um (1).

d) Por se tratar de uma curva simétrica em torno da média, valores acima da
média apresentam a mesma probabilidade de ocorréncia do que valores menores que
ela. Em outras palavras, a probabilidade de ocorrer um valor acima da média é de 0,5 e
abaixo da média é de 0,5.

A principal propriedade associada a distribuicdo normal é a sua capacidade
para predizer as probabilidades de encontrar um valor entre dois numeros. Para apli-
cacao dessa propriedade, considera-se que qualquer variavel pode ter seu valor trans-
formado a partir de um processo de padronizagao. A transformacéo de escala de uma
variavel qualquer para uma escala padronizada tem como vantagem a maior compara-
bilidade entre casos e entre variaveis.

A escala de valores padronizados é representada pela letra Z e chamada de
Z-scores. Ou seja, todo valor pode ser transformado em seu padronizado Z-score au-
mentando a capacidade de interpretagdao dos comportamentos da distribuicdo. Para
isso, utiliza-se a tabela de valor Z para distribuicdo normal. No exemplo representado
no Grafico 7.2 a seguir, queremos encontrar a probabilidade de ocorréncia de um valor

de 150 para uma distribuicdo que apresenta uma média de 90.



Grafico 7.2 — Aplicagédo do Calculo Distribuicao Normal

Imagine que a curva indique os valores dos batimentos cardiacos por minuto
encontrados de pacientes sorteados aleatoriamente. A questdo formulada seria: qual a
probabilidade de encontrar um valor entre a média e 150 para a distribuicado normal com
média de 907 Para calcular a probabilidade associada a distribuicdo normal, é preciso

encontrar o valor padronizado (z) a partir da seguinte formula:

Onde:

Z = valor da distancia em relacdo a média;
X = valor pesquisado;

M = média;

o = desvio padrao.
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Para calcular o valor do exemplo acima, é preciso dispor do desvio padrdo da

distribui¢do, que sera considerado como 36 aqui. Substituindo na férmula, temos:

7 = 150—-90 = 1,66
36

O valor Z-score baseado na curva normal indica quanto um determinado va-
lor afasta-se da média em unidades de desvio-padréao. Assim, se o valor for igual a
média, o Z sera zero, pois nao ha distancia entre eles. Conhecendo a distancia do valor
em relacdo a média, é possivel encontrar qual a probabilidade de termos valores nesse
intervalo para a populagao. O primeiro passo é consultar a tabela de distribuicdo normal
(ver anexo 7.1, ao final deste capitulo).

Como o valor encontrado no nosso exemplo para Z € de 1,66, basta encontrar-
mos a probabilidade relativa na tabela padronizada de valores de Z (ver anexo 7.1). Lé-se
a tabela da seguinte forma: na coluna da direita encontra-se a linha referente a 1,6; e bus-
ca-se o valor onde se encontra o digito 0,06 nas colunas. Nesse caso, temos que a proba-
bilidade de Z assumir valor entre 90 e 150 é de 0,4515, ou seja, de 45,15%. No exemplo
dos batimentos cardiacos de um conjunto de individuos com distribuicdo normal em torno
da média de 90 batimentos por minuto e desvio padrao de 36, pode-se dizer que ha uma
probabilidade de 45,15% de encontrar alguém dentro do grupo com batimentos entre 90
e 150 por minuto. Ou, em outras palavras, 45,15% dos casos encontram-se no intervalo
entre 90 e 150 batimentos por minuto. Considerando tratar-se de uma distribuicdo normal,
existem 50% dos casos acima da média. Portanto, o valor de 150 esta muito proximo do
limite extremo de batimentos cardiacos encontrados na distribuigao.

Em um valor padronizado Z para uma distribuicdo normal, a média sempre sera
zero. Os valores positivos sdo aqueles acima da média e os negativos, ficam abaixo da
média. No caso, o valor 1,66 significa que essa medigao fica acima da média. Ateoria da
probabilidade permite, a partir da previsibilidade de ocorréncias de valores em relagéo a
média, estabelecer inferéncias de uma amostra a toda populacao. Para isso, sao utiliza-
das as chamadas hipoteses estatisticas. Inferéncias estatisticas sao importantes, pois,

na maioria das vezes, o pesquisador precisa tomar uma decisao a respeito do compor-



tamento de determinada populacio obtendo informagdes apenas de uma de uma amos-
tra, ou seja, examinando uma parte representativa do todo. Também é possivel usar
testes inferenciais para popula¢gdes com o objetivo de medir a forga das similaridades
ou diferencas de variagdes. Para entender como isso & possivel, precisamos estudar as

hipoteses estatisticas nos testes inferenciais.

7.3 TesTes DE HiPoTESES EsTaTtisTicas (NHST)

O teste de hipotese estatistica é representado pela sigla para o nome em inglés
NHST (Null Hipothesis Significance Test). Na estatistica inferencial, € comum a aplica-
¢ao de provas de significagdo ou significancia estatistica, também chamada de prova
de contraste (TRIOLA, 1999). Elas tém a funcao de determinar se existem diferengas
entre grupos em relagdo a uma variavel ou dependéncia entre variaveis de um mesmo
grupo. As provas de significancia partem de uma hipétese estatistica, que é submetida

a comprovacgao através de testes. As hipoteses estatisticas séo:

Hipotese Nula (H))

Indica que a diferenca entre os valores é estatisticamente nula. Nesse caso,
as diferengas devem-se as oscilagdes do acaso. Ela sempre é representada por uma
relacdo matematica de igualdade:

Média 1 = Média 2; Média da Amostra = Média da Populagao; Proporgao 1 =
Proporgéao 2.

O que equivale dizer que:

Média 1 - Média 2 = 0; Média da Amostra - Média da Populagéo = 0.

Hipodtese Alternativa (H,)

Indica que as diferencgas observadas nao podem ser explicadas por oscilagbes
do acaso, ou seja, as diferencas sao estatisticamente significativas. Portanto, H, sempre
sera a negagéo de H,.

Média 1 # Média 2; Média da Amostra # Média da Populagéo.

169



178

Citando Fisher, Fonseca, Martins e Toledo (1995) lembram que todo experi-
mento estatistico existe para dar oportunidade de rejeitar a hipotese nula. Ao afastar a
possibilidade de aceitagdo da hipotese nula estamos validando a hipotese alternativa.
Na prova de significancia, a hipétese nula é submetida ao teste, pois se considera que
todas as diferengcas devem-se ao acaso até que se prove o contrario. Rejeitar a hipotese
nula apés o teste de significancia representa aceitar automaticamente a hipétese alter-
nativa. Para rejeitar a hipotese nula, é preciso que o resultado do teste fique na regido
critica da zona de distribuicao dos resultados, ou seja, fora do intervalo esperado.

Importante: Hipoteses estatisticas ndo devem ser confundidas com hipéte-
ses cientificas. Estas sao sugestdes de solugao para o problema de pesquisa e estao
baseadas em fundamentacao tedrica, podendo ser comprovadas por experiéncias. Por
outro lado, a hipotese estatistica € uma proposi¢cao sobre o comportamento de alguns
dados e constitui um passo na analise dos resultados de pesquisas. Portanto, a aceita-
¢ao de uma hipodtese nula nao significa a confirmagédo de uma hipoétese cientifica auto-
maticamente, pois disso dependera da colocacio do problema de pesquisa e de como
as hipoteses foram formuladas. As conclusées a partir dos resultados de uma prova de

significancia devem seguir o raciocinio légico.

7.4 O ERRO NOS TESTES DE HIPOTESES

A prova de significancia serve para que se tome uma decisao a respeito da hi-
potese nula. Essa deciséo esta sempre associada a um risco de erro. Existem dois erros

possiveis de se cometer em uma prova de significancia.

Erro de tipo 1 a (Alfa)

Quando se rejeita a hipotese nula, mesmo ela sendo verdadeira. A probabili-
dade de cometer um erro tipo 1 é representada por Alfa, denominado de nivel de signi-
ficancia. Esse nivel de significancia é fixado a priori e convencionalmente costuma-se
adotar os valores de 0,050 (95%) e 0,010 (99%). Esse tipo de erro ocorre principalmente

quando os testes sao feitos a partir de pequenas amostras.



Erro de tipo 2 3 (Beta)

Quando se aceita a hipotese nula sendo ela na realidade falsa. A probabilidade
de cometer o erro de tipo 2 é chamada de Beta e este risco sempre é desconhecido,
assim como os parametros da populagdo. Do ponto de vista estatistico, nunca se tem
certeza de estar acertando ou errando ao rejeitar a hipétese nula. O que se conhece é
a probabilidade de cometer um erro de tipo 1 ao rejeitar a hipétese nula sendo ela ver-
dadeira. A esta probabilidade da-se o nome de nivel de significancia do teste (FROTA,
1999). Se a probabilidade de erro for muito pequena, a decisdo de rejeitar a hipotese
nula esta bem fundamentada. Para saber se a possibilidade de erro é ou ndo pequena,
identifica-se o limite critico do nivel de significancia, ou seja, o limite até o qual se aceita
que a probabilidade de erro é pequena o suficiente para rejeitar a hipotese nula. Pode-

mos resumir os resultados dos testes de hipoteses no quadro 7.1 abaixo.

Quadro 7.1 — Possiveis resultados do teste de independéncia de médias

Assume H, Rejeita Hy
Ho verdadeiro |Decisao correta Erro de tipo | (alarme falso)
H, falso Erro de tipo Il (n&o reconhecido) |[Deciséo correta

Os maiores problemas dos testes de hipoteses sao causados por:
a) Viés por tamanho da amostra. Considerando que o teste usa coeficientes

de diferenga como o (t) e o calculode tét = % e erro padrao (SE) é obtido a partir de

SE = \/S—%m;)m Se o N for muito pequeno, o valor de SE sera grande, o que reduzira

o coeficiente t ao final. Com isso, teremos uma reducao das diferengas nao por conta
da independéncia entre as variaveis, mas como resultado de um N baixo. Os melhores
resultados sao obtidos em testes aplicados a grandes amostras.

b) Outro problema é a arbitrariedade no estabelecimento do limite critico. Usa-
do internacionalmente como limite de 0,050 para definir se deve ou nao rejeitar uma
hipotese nula, esse limite é arbitrario. O problema cresce quando os coeficientes obtidos

ficam muito préximos do limite critico.
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7.5 NivEL DE SIGNIFICANCIA NO TESTE DE HIPOTESES

O nivel de significancia é o risco de erro que se esta disposto a assumir em
caso de se rejeitar a hipotese nula. Ele se da pelo estabelecimento do valor da proba-
bilidade toleravel de incorrer no erro de rejeitar a hipdtese nula sendo ela verdadeira.

Os valores mais comuns adotados para niveis de significancia sao 0,05 e 0,01,
ou seja, aceita 5% ou 1% de erros possiveis quando rejeitar a hipétese nula. O valor
a ser escolhido dependera dos objetivos de cada pesquisa. Como demonstra o grafico

7.3 a seguir, indicando a area de rejeigao de valores ao nivel de significancia de 0,05.

Grafico 7.3 — Exemplo de area de rejeicdao da hipétese nula

Se o pesquisador opta por rejeitar a hipétese nula, estando os valores fora da
area critica ele tera chances maiores que as aceitaveis em cometer um erro do tipo 1,
portanto, nesse caso ndo se deve rejeitar a hipétese nula, aceitando que as diferengas
sao consequéncia de oscilagdes do acaso. A seguir, serdo apresentadas algumas pro-

vas estatisticas para verificar o risco de erro ao se rejeitar ou nao a hipétese nula.

7.6 PROVA T DE STUDENT

Os testes t existem para comparar duas médias quaisquer, permitindo concluir

se elas sdo originarias da mesma populagao ou se as diferencas sao estatisticamente



significativas. E um teste de diferencas de médias que considera o p-value para
estabelecer o limite critico de aceitagado ou rejeigdo da hipétese nula. Foi desenvolvido
por William Gossett, em 1908, para monitorar a qualidade da cerveja produzida pela
cervejaria Guiness, em Dublin, na Irlanda. No entanto, o teste foi publicado em periédico
cientifico sob o pseuddnimo de “t de Student” porque os donos da cervejaria convenceram
Gosset de que aquilo era um segredo industrial que n&o poderia ser divulgado. Com o
teste t, o controle de qualidade da Guiness era mais preciso e com menores custos do
que o das cervejarias concorrentes (BUCHAFT; KELLNER, 1999).

A prova t de Student é usada para comparar médias entre uma variavel con-
tinua e outra categdrica dicotdmica, sendo que a hipotese nula sempre sera que “néo
existem diferengas significativas das médias da variavel continua para os dois grupos
da variavel categdrica analisada”. Assim, as duas amostras podem ser consideradas
como procedentes da mesma populacao e as diferencas observadas entre eles sao
ocasionais. Em comparag¢ao com a distribuicdo normal, seu emprego é especifico para
0 que se denomina de amostras pequenas, que variam entre 30 e 120 casos. A partir de
n = 120, considera-se que ha uma superposicéo da distribuicdo t e a normal.

Na prova, t € o valor da tabela para t de Student em “n” graus de liberdade e
nivel de significancia Alfa. Ela € muito empregada em estatisticas inferenciais para o
estabelecimento de intervalos de confianca e em testes de hipoteses, sendo util para
verificagao de diferengas entre médias de dois grupos. A partir desses testes, € possivel
identificar a existéncia ou nao de independéncia de médias, o tamanho do efeito de uma
amostra sobre a outra e, ainda, o intervalo de confianca das médias de amostras para
rejeicdo da hipotese nula de independéncia de médias. Existem quatro tipos de teste t:

- Teste z e t para uma amostra — quando se compara a média de uma amostra
com a média da populagao, desde que o desvio padrao da populagao seja conhecido;

- Teste t para amostras dependentes ou pareadas — quando se avalia a diferen-
¢a entre duas amostras relacionadas ou com casos pareados;

- Teste t para amostras independentes — para quando a avaliacao é feita a partir
de duas amostras independentes. O quadro 7.2 a seguir sumariza os pressupostos de

cada um dos testes:
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Quadro 7.2 — Tipos de testes t de Student

Teste Freq. Observada Freq. Esperada Erro Padrao (SE)
Zou T para uma Média da amostra | Média da populagao SE da média
amostra

T para amostras
independentes

Diferenga entre
médias de duas
amostras

Diferenca entre
médias de duas
populagdes

SE da diferenca
entre as médias

T para amostras
dependentes/parea
das

Média das diferencas
dos valores da
amostra

Média das diferencas
dos valores da
populagao

SE da diferenca de
médias

A partir daqui, sdo discutidos separadamente cada um dos testes apresentados

no quadro 7.2 acima.

Teste Z

O teste Z é um teste realizado para verificar se a distribuicao de casos em uma
Unica variavel fica préxima da distribuicdo esperada ou se ela apresenta concentragao

em alguns valores. A férmula é:

Onde:
M = média das observacgdes;

SE = Erro Padréo.

O Erro Padrao (SE) é obtido a partir de:

SE =

218

Onde:
SD = Desvio Padrao;

N = tamanho da amostra.
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Percebe-se que o Erro Padrao é fungao do tamanho da amostra. Quando maior
a amostra, menor tende a ser o erro padrao. O teste Z é pouco utilizado na area de cién-
cias sociais, pois ele depende que Desvio Padrao (SD) da populagéo seja conhecido, o
que nem sempre é possivel. Para saber se o valor de Z é estatisticamente significativo,
calcula-se o p-value a fim de identificar o limite critico. Esse limite depende do tipo de
teste, se direcional ou nao direcional e dos graus de liberdade da amostra. Os graus de
liberdade s&o obtidos com N - 1.

Vejamos como exemplo a distribuicdo de notas de uma turma da disciplina de
métodos quantitativos. Sdo 23 alunos (N=23) e as notas variam de 5 a 50 pontos. As

notas séo as seguintes:

[30]45]05]45[35]05[30]10]45]35]50][30]50][20]05[40[45[35]20]35[40][50][45]|

O calculo é:

W 32,60

SE 3,12

=10,43

O valor de Z é 10,43. Agora, para saber se podemos ou nao rejeitar a hipotese
nula é preciso encontrar o limite critico na tabela padronizada (ver anexo 7.1). Para isso,
precisamos usar os graus de liberdade (gl) que € N-1 = 23-1 = DF=22. Precisamos saber
se a distribuicdo é unicaudal ou bicaudal. Como a média é 32,6 e temos valores acima e
abaixo dela, ndo restam duvidas que se trata de distribui¢cdo bicaudal. Por fim, precisamos
determinar o Intervalo de Confianca. Usaremos o padréo que é de 95%. No RCommander

o teste Z equivale ao teste t para uma amostra. Os resultados s&o os que seguem:

Linha de Comando - teste t para uma amostra (z)

Rcmdr> with(Pastal, (t.test(notas, alternative='two.sided', mu=0.0,
Rcmdr+ conf.level=.95)))

Resultados - teste t para uma amostra (z)

t = 10.433, df = 22, p-value = 5.555e-10
Intervalo de confianca de 95%: 26.12648 39.09091
Média das notas: 32.6087
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Como se percebe nos resultados acima, a estatistica t=10,433 € a mesma que
a obtida pela formula anterior. Além disso, ele fornece o nimero de graus de liberdade
(df=22) e o p-value, que no caso esta em notagao cientifica para indicar dez casas apoés
a virgula com zero. O intervalo de confianca de 95% ¢é outro indicador da significancia
estatistica do teste. Se o intervalo entre os valores maximo e minimo nao passa por
zero, podemos, entdo, rejeitar a hipotese nula.

A verificagao da significancia do resultado se da pelos graus de liberdade € in-
tervalo de confianga que identificam o valor do limite critico na tabela dos valores padro-
nizados para o teste t. Essa tabela encontra-se no anexo 7.2 ao final do capitulo. Nela,
a coluna de verificagdo do limite critico para distribuicao bicaudal e 95% de intervalo
de confianga é sexta da esquerda para a direita. Como temos 22 graus de liberdade,
olhamos para o valor da casa da linha 22 para a sexta coluna. O limite critico é de 2,09.
Como o coeficiente Z encontrado fica muito acima do limite critico, podemos rejeitar a
hipétese nula e aceitar que as diferengas de notas entre os alunos sao estatisticamente
significativas, ndo sendo resultado de variagdes ao acaso. A tabela de valores padro-
nizados para o teste t (Anexo 7.2) vale para todos os demais tipos de teste t que serao
apresentados a seguir.

Uma aplicagdo comum do teste Z-score na ciéncia politica é a utilizagao do va-
lor padronizado para identificar que categorias de casos apresentam-se mais distantes
da média da distribuicdo. Aqui, o objetivo ¢é verificar se existem categorias concentrando
mais casos que o esperado ou ndo. Para calcular o Z-score de cada categoria, usa-se

a formula:

Z — score =
DP

Onde:
x = valor de cada categoria;
M = meédia da distribuicéo;

DP = desvio padrao da distribui¢ao.

Vamos aplicar o calculo dos valores padronizados para o seguinte caso: dis-



tribuicbes das médias de IDH (indice de Desenvolvimento Humano) em 2012 por con-
tinente. Nosso objetivo é, a partir do valor padronizado Z-score, identificar que conti-
nentes apresentam valores acima e abaixo da média. A média dos IDHs dos paises
agregados por continente em 2012 ficou em 0,687, com desvio padrao de 0,127. Com
essas informagdes e com os valores por continente, € possivel calcular o Z-score de

cada um deles, da seguinte forma:

x—p 0486— 0,687

Z — score Africa = DP 0127 —1,58

Z — score América = R 0733 — 0,687 = 40,36
DP 0,127

Z — score Asia = R 0,686 — 0,687 = —0,01
DP 0,127

Z — score Europa = x—n_0835- 0687 +1,17
Dp 0,127

Z — score Oceania = X~ H = 0,696 — 0,687 = 40,07
Dp 0,127

Os resultados estdo sumarizados na tabela a seguir:

Tabela 7.1 — Valores originais e Z-score para média de IDH/2012 por continente

Continente IDH_12 Z-score
Africa 0,486 -1,58
América 0,733 0,36
Asia 0,686 -0,01
Europa 0,835 1,17
Oceania 0,696 0,07

A tabela 7.1 mostra que a Africa apresenta IDH bem abaixo da média, enquan-
to a Europa e a América ficam acima (valores positivos). J&4 a Asia e a Oceania apre-
sentam valores de z-score muito proximos da média, ficando em torno de zero, tanto

negativo quanto positivo.
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Identificagdo de outliers com Z-score

A partir do Z-score também é possivel identificar casos desviantes, muito fora
da norma, chamados de outliers. Na maioria dos casos, quando os outliers sao descon-
siderados, eles exercem forte influéncia sobre os testes, podendo alterar significativa-
mente os resultados. Para identificar o valor limite para outliers nas distribui¢des de Z-s-

core basta conhecer o numero de casos. O quadro a seguir sumariza as distribui¢des:

Quadro 7.3 - Limites para estabelecimento de outliers para estatistica Z

Limites para considerar outliers Numero de casos
-2,5a+2,5 Baixo (menos que 50 casos)
-3,0a +3,0 Grande (entre 50 e 1.000 casos)
-3,3a +3,3 Muito Grande (acima de 1.000 casos)

Como podemos perceber, para o quadro do exemplo acima nao existem
outliers, pois se trata de numero pequeno de casos (apenas cinco categorias) e os va-
lores de Z-score ficaram todos entre os limites de outliers (-2,5 e +2,5). Como o Z-score
€ aplicado a casos onde se conhece o desvio padrdao da populacao, nao faz sentido
verificar o intervalo de confianga para rejeigcéo da hipétese nula. Aqui, estamos falando
para toda a populacao. Os testes a seguir sdo indicados para quando nao se conhece
o desvio padrao da populacéo e, portanto, devem ser acrescidos das verificacbes dos

intervalos de confianca.

Teste t para amostras independentes

O teste de médias para amostras independentes serve para comparar os valo-
res de amostras extraidas de universos distintos. Por exemplo, de valores entre homens
X mulheres; individuos do grupo de controle X do experimento; pacientes X individuos
saudaveis, etc. Inclui os mesmos resultados que os testes para amostras pareadas que
serdo apresentados a seguir:

- t-value;

- p-value;

- d de Cohen (para medir o tamanho do efeito);

- intervalo de confianga.



Aqui, a frequéncia esperada (F,) € diferente de zero, dado que s&o amostras
distintas. A férmula para o calculo é:

(1 — M)

t =
SE,.

Onde:

U, = media da amostra 1;

M, = média da amostra 2;

SE,_ = diferenga do erro padréo médio. (5’51;—5’52)

O “d de Cohen” é um coeficiente que usa a média para identificar o efeito
pratico da significancia estatistica da diferenca entre duas médias. Ele equivale a um
teste de correlacdo de Pearson, que usa as variancias, porém, o coeficiente “d de

Cohen” é calculado a partir das diferencas das médias. Para o tamanho do efeito, a

férmula do “d” € a que segue:

d = (.ul - .uz)
SD,.

Onde:

SD = ((Ny x SD1) + (N, x SDy))
m N, + N, —2

Convenciona-se usa os seguintes limites para a interpretagdo dos resultados

do teste de Cohen:

Quadro 7.4 — Tamanho do efeito pelo coeficiente d de Cohen

Tamanho do efeito d
Muito pequeno < 0,20
Pequeno 0,20 a 0,39
Médio 0,40 a 0,70
Grande > 0,70

O intervalo de confiangca também é calculado por:
Limite Superior: dif.u + t.(SE)
Limite Inferior: dif.p - t.(SE)
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Nos casos em que duas amostras foram observadas com dados independen-
tes e os individuos escolhidos ao acaso entre os dois grupos, supde-se que a associa-
¢ao das variagdes deles seja nula e que, portanto, haja independéncia estatistica. Para
poder aplicar essa prova, € preciso que exista:

1 — homogeneidade de variancias;

2 — os dois grupos devem proceder de uma populagdo que segue a lei da dis-
tribuigdo normal;

3 — a variavel dependente deve ser medida em escala, intervalo ou razao.

Exemplo: comparar as médias dos alunos do banco de dados “B_Exerc_V1”
com o estado civil deles, se solteiro ou néo solteiro. Para isso, usaremos o0 pacote
RCommander para obter as estatisticas. A hipotese € que os alunos solteiros, por terem
menos atividades paralelas a faculdade, apresentem médias estatisticamente distintas
das obtidas pelos nao solteiros. O teste t para amostras independentes é indicado para
verificar a independéncia das variagdes, pois temos a variavel dependente continua
(média) e a explicativa € binaria (solteiro ou n&o solteiro). Se o resultado do teste ficar
acima do limite critico do nivel de significancia, ndo se pode rejeitar a hipotese nula
e, portanto, devemos assumir que nao ha diferencas estatisticamente significativas na
avaliagdo dos docentes por homens e mulheres. Se o nivel de significancia ficar abaixo
do limite critico, significa que ha diferengas estatisticamente significativas. Os resulta-

dos s&o os que seguem:

Linha de Comando - teste t para amostras independentes

Rcmdr> t.test (media~estcivil, alternative=’two.sided’, conf.
level=.95,
Rcmdr+ var.equal=FALSE, data=B Exerc V1)

Resultados - teste t para amostras independentes

Varigveis: media por est civil

t = -0.98505, df = 39.733, p-value = 0.3306
Intervalo de confianca para 95%: -7.359038 2.536877
Estimativas da amostra:

Média do grupo ndo solteiro Média do grupo solteiro
72.64706 75.05814
SE média do grupo ndo solteiro SE média do grupo solteiro
2.169 0.691




O pacote estatistico RCommander retorna os resultados acima a partir da
linha de comando apresentada na primeira parte do quadro. Dos resultados, o que
mais importa é o valor de t=-0,985 e um p-value=0,330. Como estamos usando o limite
critico de 0,050 e o p-value ficou acima dele, se rejeitdssemos a hipétese nula estaria-
mos correndo um risco de errar acima do tolerado. Portanto, ndo podemos rejeitar a
hipétese nula e temos que assumir que as diferengas de médias entre os dois grupos
sao frutos do acaso, ou seja, do ponto de vista estatistico ndo ha diferengas de médias
entre alunos solteiros e nao solteiros.

Outra forma de verificar a impossibilidade de rejeicao da hipotese de indepen-
déncia das variagdes € pelo intervalo de confianga. Os limites do intervalo para 95%
sdo -7,359 e +2,536, ou seja, o intervalo passa por zero, pois um valor € negativo e
outro é positivo. Como o intervalo passa por zero, é possivel que a diferenca entre as
medias seja zero, portanto, ndo se pode rejeitar a hipétese nula. Rejeita-se quando
os dois limites sao negativos ou séo positivos, portanto, sem que o intervalo passe
por zero. Assim, o resultado é que as médias dos solteiros (72,64) e dos ndo solteiros
(75,05) nao sao estatisticamente distintas ou independentes.

Podemos aplicar os resultados das estatisticas sumarizadas na férmula do tes-
te t para amostras independentes e obteremos resultados um pouco distintos. Isso por-
que o teste realizado pelo RCommander considerou que as variagbes das duas varia-
veis ndo séo as mesmas. A férmula abaixo desconsidera a independéncia de variagdes.

Leva-se em conta apenas as médias e os erros padroes (SE) de cada grupo:

— —2,41
(g = 1) _ 140
SEp 1,72

t =

Ao desconsiderar que as variancias sao distintas, o resultado fica menos pre-
Ciso, ou seja, mais proximo de ser estatisticamente significativo (t = -1,40). No tes-
te realizado pelo RCommander, como pode-se perceber na linha de comando (“var.
equal=FALSE”), ndo se assumem mesmas variancias. Ja no calculo com a férmula
acima, essa informacéo é desconsiderada, tornando-o menos robusto. Com o valor de

t, recorremos a tabela de valores padronizados para identificar se ele esta acima ou
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abaixo do valor para o n=60, que é o numero de casos no banco de dados. O anexo 7.2
indica que para um n=60, distribuicdo bicaudal e 95% de intervalo de confianca, o valor
padronizado é de 2,00. Como a estatistica obtida é de -1,40, ficando abaixo, portanto,
nao podemos rejeitar a hipotese nula.

Perceba que o sinal negativo deve-se apenas ao fato de a média dos nao
solteiros ter sido incluida como segundo elemento na subtragdo. Se fosse invertido,
o resultado seria 0 mesmo, porém, com sinal positivo. O importante aqui é perceber
a diferenga nos resultados quando nao se consideram variancias iguais (no teste do
RCommander) e quando se consideram mesmas variancias (na aplicagdo da formula
acima). No segundo caso o resultado quase ficou acima do limite critico, invertendo a
interpretacdo dos coeficientes obtidos no primeiro teste.

Como os resultados do teste ndo indicaram diferencas estatisticamente signifi-
cativas, nao faz sentido testar o tamanho do efeito com o coeficiente “d de Cohen”. Se
existissem diferencas estatisticamente significativas, o teste “d de Cohen” seria o proxi-
mo passo da analise, pois ele permitiria indicar a intensidade do efeito da mudancga de
categoria na variavel categorica, no caso estado civil, para a mudanga nas meédias das
notas, a variavel continua.

O teste a seguir € aplicado para quando as amostras ndo sao independentes.

Ou seja, as informagdes sao extraidas dos mesmos individuos.

Teste t para amostras relacionadas (Comparagao de dados pareados)

Nesse caso, o0 objetivo € comparar dados de um mesmo grupo em dois mo-
mentos distintos, antes e depois de determinada ocorréncia de interesse. Um exemplo
seria comparar as pontuagées de um grupo de individuos em um pré-teste e depois de
uma experiéncia educativa com o desempenho deles em um pés-teste. Outro exemplo
seria comparar os pesos de um grupo de individuos que se submetem a determinada
dieta antes e depois da experiéncia. Neste teste, o objetivo sempre é saber se havera
diferenca significativa entre os resultados nos dois momentos distintos.

As principais caracteristicas dos testes t entre dados independentes e relacio-
nados sdo que:

1— com os dados independentes, comparam-se grupos;



2— com os dados pareados, comparam-se variaveis.

E o teste para verificar se determinado fenémeno interveniente tem efeitos so-
bre as médias obtidas dos mesmos individuos. Para isso, obtém-se as médias antes e
depois do fenémeno a fim de verificar se as diferencas nos valores sio estatisticamente
significativas ou n&o. O teste permite que o montante de variagdo dos mesmos indivi-
duos seja testado. A andlise inclui:

- t-value;

- p-value;

- d de Cohen (para medir o tamanho do efeito);

- intervalo de confianca.

O calculo do valor de t é feito a partir da formula:

t=Y % como a hipétese nula é a de que ndo hd diferengas,
8 . ] . difp
entdo, Fe = 0.Assim, a formula fica: t =
SE,,

Onde:

dify = diferenca das médias da distribuicao;

SE_ = Erro Padréo Médio.

Para calcular o intervalo de confianga, € preciso identificar o limite superior e 0
inferior com a seguinte formula:

Limite Superior: dif.p + t.(SE, )

Limite Inferior: dif.u - t.(SE )

Se o intervalo ndo passar por zero, significa que a hipétese nula pode ser rejei-
tada e os valores das diferencas considerados significativos.

Vamos aplicar o teste com amostras pareadas para o seguinte caso: tempo
na tribuna da Assembleia Legislativa do Parana (ALEP) para discursos realizados por
deputados estaduais do antes e depois da implantagao do sistema de transmisséo ao
vivo das sessoes pela televisdo. A hipétese € que os parlamentares fiquem mais tempo
na tribuna apés o inicio da transmissao das sessdes ao vivo pela emissora de televisao

préopria da ALEP. Sao usados os totais de tempo (em minutos) ocupados em discursos
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realizados pelos deputados no ano anterior a implantacao da tevé (2007) legislativa e

no primeiro ano apos o inicio de seu funcionamento (2008). Os dados séo:

Tabela 7.2 — Diferenca de tempo de discursos entre 2007 e 2008

Média | N Desv~|o Erro m<~ed|o
padrao padrao
Tempo em
o discursos (2007) 228,13| 43 269,58 41,11
Variaveis Tees G
discursos (2008) 275 43 288,3 43,96

Aplicando a férmula para encontrar o coeficiente t:

_dify  —46,86

t =
SE, 20,23

= —2,316

Ja sabemos que t=-2,316. Resta saber se esse valor é estatisticamente sig-
nificativo para as diferenca ou ndao. Podemos recorrer aos valores padronizados da
tabela 7.2. Neles, perceberemos que para intervalo de confianga de 95% e n=40 (o mais
préximo de 43), o limite critico € 2,02. Como a estatistica fica acima do limite critico, ja
podemos rejeitar a hipotese nula e dizer que as diferengas de médias ndo séo aleat6-
rias. Porém, também podemos aplicar as formulas dos limites superior e inferior. Se o

intervalo passar por zero, ndo podemos rejeitar a hipétese nula. Vejamos:

Limite Superior: dif.u + t.(SE,_) = -46,86 + (-2,316*20,23) = - 93,712

Limite Inferior: dif.u - t.(SE,_) = -46,86 - (-2,316+20,23) = - 0,007

Embora o valor do limite superior fique muito préximo de zero, ainda assim
ele é negativo, portanto, podemos aceitar que a estatistica t é significativa e rejeitar
a hipétese nula porque o intervalo dos limites nao passa por zero. A afirmacao é que
ha diferengas estatisticamente significativas entre as médias de tempo de discurso

dos parlamentares antes e depois do inicio das transmissdes das sessdes plenarias.



Como aqui o teste t para amostras pareadas apresentou coeficiente estatistica-
mente significativo, permitindo a rejeicao da hipétese nula, podemos afirmar que o risco
de erro é baixo ao considerar que as médias sao distintas. Assim, o proximo passo é
medir o tamanho do efeito da variavel categoérica “transmissdes das sessoes plenarias”
sobre as médias da variavel continua “duragdo dos discursos dos parlamentares”. A

férmula é a que segue:

g Bm 46,87
~ SD,, 285,58

= 0,164

Considerando os valores apresentados anteriormente no quadro 7.4, podemos
interpretar o resultado como muito fraco o tamanho do efeito das transmissdes ao vivo
das sessbes da assembleia legislativa para a diferenca na duracao dos discursos dos
parlamentares, pois fica abaixo de 0,20.

Todos os testes t de diferengas de médias partem do pressuposto de homoge-
neidade da variancia. No caso de uma amostra, espera-se a homogeneidade de distri-
buicédo dos casos nessa amostra. Quando estao sendo comparadas duas amostras (pa-
readas ou independentes), espera-se uma homogeneidade das varidncias conjuntas.
A insercao do Desvio Padrao Médio (SDm) no calculo s6 faz sentido se a hipétese de
homogeneidade de variancias nao for violada. Caso o pressuposto da homogeneidade
de variancias seja quebrado, é possivel incorrer em erro de tipo 1 quando se rejeita a
hipétese nula.

Para testar a violagao do pressuposto da homogeneidade de variancia, usa-se
o teste de “Levene”. Caso o resultado seja estatisticamente significativo, com p-value
abaixo de 0,050 para 95% de intervalo de confianga, interpretam-se os resultados do
teste t, pois ha homogeneidade de variancia. Caso o pressuposto tenha sido quebrado,
€ preciso ajustar os graus de liberdade (df) e o p-value através do procedimento de Wel-
ch. Se ainda assim, nao for alcancada a homogeneidade de variancia, deve-se optar por

um teste ndo paramétrico em substituicao ao teste t.
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7.7 ANALISE DE VARIANCIA (ANOVA)

A analise de variancia € uma generalizagao da prova t de Student, sendo utili-
zada para comparar as meédias de mais de dois grupos simultaneamente, ou seja, mede
a independéncia de variagdes entre uma variavel continua e uma categorica com mais
de duas categorias. Sua forma abreviada é chamada de ANOVA (Analysis of Variance).
A hipétese nula é a de que nao existem diferencas significativas entre as médias ob-
servadas para cada categoria. O principal objetivo da ANOVA é comparar as diferengas
entre os grupos com as diferengas entre os individuos dentro dos grupos (inter e intra-
variabilidade).

AAnalise de Variancia (ANOVA) é indicada para quando a variavel independen-
te é categorica e a dependente é continua, sendo uma das formas mais comuns para
analise de dados randomizados em experimentos controlados. Sua utilidade cresce
quando sao gerados mais que dois grupos com médias diferentes para serem testadas.
Se houver apenas dois grupos de meédias, o indicado é usar um dos testes t. O teste
ANOVA mais comum é entre grupos, mas também existe a ANOVA para medidas repe-
tidas. Qualquer uma delas é um teste NHST de diferenca de médias. Aqui, a estatistica

medida € a F de Fisher (F-ratio).

F varidncia entre grupos

varidncia dentro dos grupos

Assim como no caso do teste t, também existe uma familia de distribuicdes F.
Essas distribuicbes dependem do numero de casos inseridos na analise e do numero
de grupos da distribuicdo. Porém, uma diferenga em relagéo ao teste t € que no caso
da estatistica F a curva ndo apresenta a forma de Curva Normal, pois nao existem re-

sultados negativos de F, ou seja, as distribuicdes sempre sdo unicaudais. A formula é:

variancia entre grupos MS, tre MS,

 variancia dentro dos grupos  MSgenero MSg,,




Onde:
SS, = NxX(Yi — Yt)?

Yi : médias dos grupos.
Yt : média geral.

DF,:a-1
DF,, : ax(n-1)
DF,__ :N-1

total *

Para identificar o tamanho do efeito calcula-se o r? = n? (chamado de ETA?) com:

SS,
AN total

n? =

Todos os calculos da ANOVA partem dos seguintes pressupostos:

- a variavel dependente é continua (intervalar ou de razao);

- a variavel dependente apresenta distribuicdo normal;

- existe homogeneidade da variancia;

Para verificar que o pressuposto da homogeneidade nao foi quebrado, anali-
sa-se o resultado teste de Levene. Se for estatisticamente significativo, significa que a
homogeneidade da variancia foi violada. Caso nao tenha havido violagdo de nenhum
pressuposto e a estatistica F mostre-se significativa, isso indica que pelos menos a mé-
dia de um dos grupos é estatisticamente diferente da dos demais. Nao € possivel saber
quantos sao e qual a magnitude das diferencas de médias entre cada um dos grupos.
Para saber isso, € necessario usar um dos testes post hoc para fazer comparacdes en-
tre pares com termo de erro restrito (pairwise).

Para que se possa aplicar a ANOVA devem ser cumpridos os supostos paramé-
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tricos. Nesses casos, sabe-se que a melhor forma de comparar um conjunto de média é
através da analise de suas variancias. Com a ANOVA, a variabilidade total fica dividida em
duas componentes, a que se deve as diferencas entre grupos e a que se deve a diferen-
cas individuais dentro de cada grupo. Para exemplificar a realizagao de um teste ANOVA
com um fator apenas com o RCommander, aplicaremos ao banco de dados B_Exerc_V1
como fator “tempo_ocupacao” e a variavel a ser testada € o numero de faltas do aluno.

A pergunta aqui é se existem diferencas estatisticamente significativas entre as
médias das faltas dos alunos em relagdo ao tempo que ele dedica a outras atividades
que nao a faculdade diariamente. A hipétese de pesquisa a ser testada é que quanto
maior a ocupacao do aluno, mais cresce a média de faltas dele na faculdade. Se as fal-
tas apresentarem diferengas estatisticamente significativas, o coeficiente F ficara acima
do limite critico para os graus de liberdade e intervalo de confianga de 95% e o p-value

estara abaixo de 0,050. Os resultados do teste sdo os que seguem:

Linha de comando — Teste ANOVA
Rcmdr> ANOVAModel.9 <- aov(faltas ~ tempocup, data=B Exerc V1)

Rcmdr> with(B_Exerc V1, numSummary(faltas, groups=tempocup,
statistics=c (“mean”, “sd”)))

Resultados - Teste ANOVA

Rcmdr> summary (ANOVAModel.9)

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
tempocup 3 37.2 12.417 1.696 0.178
Residuals 56 410.0 7.321

mean sd data:n
acima 6 horas 4.333333 2.746765 42
de 2 a 4 horas 6.666667 3.055050 3
de 4 a 6 horas 3.000000 2.489980 11
ndo tem outra 5.000000 2.581989 4

Os resultados acima mostram que a estatistica F é de 1,696, bem abaixo do limite
critico da significancia estatistica, e que o p-value = 0,178 esta acima de 0,050, portanto,
nao € possivel afirmar que as diferencgas de faltas dos alunos dos quatro grupos de tempo
de ocupacédo sao estatisticamente distintas entre si. Se olharmos a tabela de médias na

ultima parte do resultado, perceberemos que quem nao tem ocupacao apresenta média



de 5 faltas, quem trabalha de 2 a 4 horas, com média de 6,6 faltas e depois, conforme
cresce o tempo de ocupagao, cai a média de faltas. O desvio padréo da média de cada
categoria gira em torno de 2,581 e 3,055, o que indica uma similaridade em variagbes em
torno da média em todas as categorias de tempo de ocupacgao. Assim, a hipotese inicial
de que a ocupacgao do aluno explicaria as faltas ndo se aplicada ao grupo de estudantes
que integra a pesquisa analisada aqui. A ANOVA mais comum é a andlise de variancia
unidirecional, ou seja, com uma unica variavel independente e uma variavel dependente,
como a apresentada acima. Mas existem outras possibilidades, como a ANOVA bidire-
cional, analise fatorial da varidncia e a analise multivariada da variancia. A seguir, serao

apresentados os testes de comparacgdes multiplas e depois a analise fatorial.

Comparagoes multiplas com ANOVA

O teste de ANOVA permite concluir se a hipétese nula é aceitavel ou ndo. No caso
de rejeita-la, sabe-se que existe pelo menos uma diferencga significativa entre algum dos
conjuntos de médias. Porém, ela ndo permite saber que conjunto ou quais conjuntos de
médias encontra-se a diferenca estatisticamente significativa. Para conhecer esse detalhe
€ preciso recorrer a um dos varios testes de comparagdes multiplas, também conhecidas
como testes post hoc. Os mais comuns sao o teste de Scheffé, Tukey, Duncan e SNK.

Os testes post hoc mostram quais pares apresentam comparagcdes de médias
com diferengas estatisticamente significativas. Os testes post hoc evitam aumentar a pro-
babilidade de cometer o erro de tipo 1 ao rejeitar a hipoétese nula. O mais comum € o teste
Tukey, que permite multiplas comparagdes. Existem outros testes post hoc que conside-
ram os graus de liberdade e outros procedimentos. Os mais liberais ndo fazem ajustes do
modelo. Os mais conservadores fazem ajustes e tornam mais dificil a rejeicdo da hipotese
nula. Um exemplo de teste post hoc conservador é o Bonferroni. E bom lembrar que s6 faz
sentido um teste post hoc depois que a estatistica F mostra-se significativa, caso contra-
rio, todas as comparagdes entre pares ficardo abaixo do limite critico (p-value).

Como exemplo de teste ANOVA com post hoc Tukey no RCommander', usa-

1 Para realizar os testes com fatores, no caso da ANOVA e do teste post hoc Tukey no RCommander é preciso
transformar a variavel numérica categérica em fator no préprio banco de dados. O adendo 1 explica como fazer
isso no pacote RCommander.
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remos o banco de dados B_Exerc_V1 para testar as seguintes variaveis: como fator, a
variavel “turma_num”. S&o trés turmas, logo, trés categorias, o0 que impede a utilizagcao
do teste t. Como variavel continua, as notas dos alunos de cada turma. Assim, a per-
gunta a ser respondida é: existem diferencas estatisticamente significativas entre os
desempenhos dos alunos nas turmas e entre as turmas? Se houver diferenga no teste
ANOVA, o post hoc Tukey mostrara se ela € entre as trés turmas, se em duas ou para
apenas uma delas.

Na caixa de resultados abaixo as linhas de comando sdo apenas ilustrativas do
comando efetuado no paco estatistico RCommander. O que importa sdo os resultados,
tanto para o teste ANOVA, quanto para o Tukey. No Caso da ANOVA, os resultados
mostram os graus de liberdade (gl = n-1), a soma quadrada e a média quadrada dos
valores das turmas. Também é indicado o valor da estatistica F=3,802 e o p-value do
teste de diferencas de médias (Pr(>F)=0,0282*. Conforme os cédigos de significancia
indicados abaixo, a presenga de (*) mostra significancia estatistica de 0,010, ou seja,
ao nivel de 99%. Portanto, é possivel afirmar que existe diferengas estatisticamente
significativas entre as médias dos alunos de pelo menos uma das turmas em relagao as
demais. A questao é que s6 com a estatistica F ndo é possivel dizer qual ou quais as tur-
mas apresentam médias estatisticamente distintas das demais. Para isso, existe o teste
Tukey na sequéncia. Antes, porém, os resultados da ANOVA mostram as médias por tur-
ma, o desvio padrao e o numero de alunos. A média da turma 3joad de 79 é a que mais
se distingue das outras duas médias. 3joan, 71,44, e 5joan, 72,61. Ao que tudo indica, o
teste Tukey deve mostrar que a turma 3joad é a que apresenta média significativamente
distinta das outras duas e que nao ha diferengas estatisticas entre 3joan e 5joan.

Na janela de resultados do teste Tukey, devemos olhar primeiro para a indicagao
de significancia estatistica na ultima coluna da direita dos resultados (Pr(>(>|t|). A indica-
¢ao é que para o par 3joan — 3joad a significancia estatistica € de 0,01 (*), ou seja, aceita-
vel a 99% de intervalo de confianga. Para o par 5joan — 3joad a significancia estatistica é
de 0,05 (.), aceitavel a 95% de intervalo de confianga. Ja o par 5joan — 3joan ndo apresen-
ta diferencas estatisticamente significativas, podendo-se dizer que as médias dos alunos
entre essas duas turmas nao sdo distintas. Portanto, € mesmo o 3joad que apresenta as

meédias mais distintas em relagdo as outras duas turmas, ainda que o 5joan se aproxime



dela. Os resultados também mostram as estatisticas do teste t para cada par e a estima-

tiva do valor, que é a subtracao da média do primeiro fator pelo segundo fator na linha.

Linha de Comando - Teste ANOVA

Rcmdr> ANOVAModel.7 <- aov(media ~ turma num, data=B Exerc V1)
Rcmdr> with (B_Exerc V1, numSummary (media, groups=turma num,
statistics=c (“mean”,

Rcmdr+ “sd”)))

Resultados - Teste ANOVA

Rcmdr> summary (ANOVAModel.7)

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
turma_ num 2 655 327.7 3.801 0.0282 *
Residuals 57 4915 86.2

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 * v 1

mean sd data:n
3joad 79.00000 11.309056 20
3joan 71.44737 10.518363 19
5joan 72.61905 4.967154 21

Linha de Comando - Teste post hoc Tukey

Rcmdr> local ({

Rcmdr+ .Pairs <- glht (ANOVAModel.7, linfct = mcp(turma num =
“Tukey”))

Rcmdr+ print (summary(.Pairs)) # pairwise tests

Rcmdr+ print (confint (.Pairs)) # confidence intervals

Rcmdr+ print (cld(.Pairs)) # compact letter display

Rcmdr+ old.oma <- par(oma=c(0,5,0,0))

Rcmdr+ plot (confint (.Pairs))
Rcmdr+ par (old.oma)
Rcmdr+ })

Resultados - Teste post hoc Tukey

Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses
Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts
Fit: aov(formula = media ~ turma num, data = B Exerc V1)

Linear Hypotheses:
Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])

3joan - 3joad == -7.553 2.975 -2.539 0.0364 *
5joan - 3joad == 0 -6.381 2.901 -2.199 0.0798
5joan - 3joan == 1.172 2.940 0.399 0.9163

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 '.” 0.1 * ' 1
(Adjusted p values reported -- single-step method)
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Resultados - Grafico - Intervalos das diferencas de médias de Tukey
Simultaneous Confidence Intervals
Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts

Fit: aov(formula = media ~ turma num, data = B Exerc V1)

Quantile = 2.406
95% family-wise confidence level

Linear Hypotheses:

Estimate lwr upr
3joan - 3joad == -7.5526 -14.7102 -0.3951
5joan - 3joad == -6.3810 -13.3615 0.5996
5joan - 3joan == 1.1717 -=5.9024 8.2457

3joad 3joan 5joan
\\b// \\a// \\ab//

Entre os resultados do teste de Tukey fornecidos no RCommander esta o gra-
fico linear de intervalos de confianga simultaneos. Ele é calculado a partir da estimativa
de um intervalo de confianga em fung¢ao da estimativa de diferenca de médias em cada
par. Quanto mais proximo de zero estiver o intervalo, menos significancia estatistica
havera entre as diferencas do par. Se o intervalo passar por zero, nao se pode rejeitar
a hipétese nula de independéncia de variagdes. No caso do exemplo acima, o grafico
reforca as informagbes anteriores, com maior significancia na diferenga entre 3joan-
3joad, que nao passa por zero. Depois, o par 5joan — 3joad fica muito préximo a zero,
porém, ainda com significancia estatistica. Ja o par 5joan — 3joan tem um intervalo que

passa por zero e estimador de 1,717, ficando muito proximo de zero. Assim, o teste de



Tukey mostra que nao ha diferencas de médias entre as duas turmas e que a turma
3joad é a que apresenta as maiores médias, cujas diferengas sao estatisticamente sig-
nificativas em relacéo as outras duas turmas.

O teste ANOVA para um fator que realizamos até aqui se aplica a analises des-
critivas das relagdes entre médias identificadas em diferentes grupos. AANOVA também
pode ser usada para analises fatoriais exploratérias, quando o objetivo € conhecer como
se da a relacéo entre os as unidades de analise que pertencem a grupos distintos. E o

que trataremos a seguir.

Analise Fatorial com ANOVA

Até aqui, aplicamos o teste ANOVA para verificar a relagao entre as categorias
de duas variaveis apenas, uma categorica, o fator - com mais de duas categorias -, e
uma continua. Imagine que seja necessario acrescentar uma segunda variavel explica-
tiva que ndo tenha nenhuma relagdo com a anterior. Nesse caso, teriamos que analisar
trés tipos de efeitos: o efeito da variavel independente 1 (VI1); o efeito da variavel inde-
pendente 2 (VI2); e o efeito conjunto das duas variaveis. (VI1 x VI2). O objetivo aqui é
medir os efeitos individuais e a interagédo entre os efeitos das variaveis independentes
como nova explicagao para as variagdes na variavel dependente. Nesse caso, precisa-
mos usar a técnica de Andlise Fatorial com ANOVA. Na Fatorial com ANOVA sao anali-
sados os efeitos de trés fatores:

Fator, = Efeito da VI..

Fator, = Efeito da VI,.

Fator_ =Efeito conjunto da VI, e da VI,.

b
Os testes estatisticos de fatores com ANOVA produzem trés resultados distintos.
- Principais efeitos: sdo os efeitos médios de uma variavel independente so-
bre o nivel de variagao de outra independente.
- Efeito de Interagao: é o efeito de uma variavel independente que depende de
outra independente. Trata-se do efeito simples de uma independente sobre a variagcao
da outra. Essa interacao indica o quanto a variagdo de um preditor depende de outro

preditor no teste.
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- Efeito Simples: é o efeito de uma variavel independente para um nivel parti-
cular de outra variavel independente.

No teste, o pressuposto é que os “principais efeitos” sdo independentes do
“efeito de interacdo” entre as variaveis. Em outras palavras, s6 faz sentido testar os
fatores com ANOVA se as variaveis independentes nao tiverem nenhuma relagéo entre
si. A analise Fatorial com ANOVA nada mais é do que um caso especial de regressao
multipla, onde os preditores sdo perfeitamente independentes. Esses efeitos indepen-

dentes podem ser representados pela figura 7.1, abaixo.

Figura 7.1 — Representagao as interagées em Fatorial em ANOVA

Onde Y ¢é a variavel dependente que sofre efeitos de dois fatores, X, e X,, que
sao variaveis independentes sem nenhuma interagao entre si. Além dessas duas, ha
também um terceiro fator, o X, que € o resultado da interagéo entre X, e X,. Os calculos
fatoriais da ANOVA sao baseados em calculos do GLM, sigla em inglés para Modelo

Linear Geral. Sua féormula é:

Y = Bo+Bl.XX1+Bz.XX2+B3XX3+€

Onde:

Y = variavel dependente

X, = Fator_ (variavel independente 1)
X, = Fator, (variavel independente 2)

X, = Fator_, (variavel independente 1 X variavel independente 2)



As formulas para calculos dos efeitos dos fatores (F-ratios) sdo as seguintes:

MS MS,,

F = a F, = ——
@7 MSs, b mss,
ab ab

Onde:

MS = médias quadradas.

Para calcular as médias quadradas de cada fator, usam-se as seguintes

férmulas:
sS ss ss 555/
=4 — 22b — 22axb =
MS, = DF, MSy = DF MSaxp = DF gp MSS/ab DFs)
a
E as férmulas para célculo dos graus de liberdade sao:
DE,=a—-1 DF, =b—1 DF,,, = (a—1x(b—-1)

DFS/ab =ab(n—1) DFiytqy =abn—1=N—1

Os pressupostos para a aplicagao da analise Fatorial com ANOVA sao trés:

- a variavel dependente deve ser continua;

- a variavel dependente deve ter distribuicdo normal;

- deve existir homogeneidade de variancias.

Uma vez identificados os efeitos individuais dos Fatores, procede-se um calcu-
lo complementar para identificar a magnitude do efeito (effect size) das variaveis expli-
cativas. Sao dois efeitos possiveis: efeito completo e o efeito parcial. As formulas sao

as que seguem:
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SSefeito

Efeito completo: n? =
SStotal

SSefeito
efeito + SSS/ab )

. M2 —
Efeito parcial: S

O coeficiente da magnitude do efeito indica quanto de fato cada variavel con-
tribui para a variagao testada. No caso, podemos ter efeitos significativos para uma va-
riavel e ndo para outra. Por fim, € bom nao esquecer que a analise Fatorial com ANOVA
s6 é indicada quando se tem certeza de inexisténcia de associacao das variagdes das
variaveis explicativas. Se as variaveis estiverem associadas, quebra-se o pressuposto
inicial que sustenta a variancia individual e agregada como indicador de efeito.

Para exemplificar com o RCommander, usaremos o banco de dados “B_Exerc_
V1”. Os fatores do teste serdo o tempo de ocupacao além da faculdade (possui 4 cate-
gorias) e a turma do aluno (possui trés categorias). A variavel continua € a nota média
do aluno. Assim, a ANOVA Fatorial tem o objetivo de descrever os efeitos individuais de
ocupacao além da faculdade e turma a que pertence o aluno sobre as notas médias.
Além dos efeitos individuais, o teste também indica o efeito conjunto das duas variaveis.

O RCommander retorna uma série de resultados para a analise ANOVA Fatorial.
Na caixa com os resultados a seguir, estdo indicados os coeficientes individuais e para a
interagao entre tempo de ocupacgao e turma. A estatistica F e o p-value (Pr(>F)) devem ser
lidos como no teste anterior. O teste mostra que a variavel que teve efeito mais forte sobre
a média dos alunos ¢é “turma” (p-value=0,031) com (*) que representa nivel de significancia
estatistica a 99% de intervalo de confianga. A interagdo entre tempo de ocupagéo e turma
(p-value = 0,064) tem significancia estatistica para 95% de intervalo de confianca. Ja o
tempo de ocupagéo apenas nao apresenta significancia estatistica para as variagdes das
médias dos alunos.

O segundo conjunto de resultados do teste mostra as tabelas de cruzamentos
das médias e dos desvios para cada par de variaveis transformada em fator. Na tabela das

médias é possivel perceber que a média do 3joad é maior que a das outras turmas para



trés categorias de tempo de ocupacgao, exceto de 4 a 6 horas de ocupacao, em que fica
abaixo das outras turmas. A tabela de desvios também mostra variagdes significativas, em

especial nas médias daqueles que tém entre 4 e 6 horas de ocupacao além da faculdade.

Linha de comando - ANOVA fatorial

Rcmdr> ANOVAModel.Z <- Im(media ~ tempocu num*turma num, data=B
Exerc V1, contrasts=list (tempocu num =”contr.Sum”, turma num ="contr.
Sum”) )

Resultados - ANOVA Fatorial

Rcmdr> ANOVA (ANOVAModel.2)
ANOVA Table (Type II tests)

Response: media
Sum Sg Df F value Pr (>F)

tempocupacgdo 221.6 3 0.9366 0.42999
turma 587.3 2 3.7227 0.03111 *
tempocupacgdo:turma 749.3 4 2.3749 0.06451
Residuals 3943.9 50

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 *" 0.05 *.” 0.1 Y v 1

Linha de comando - ANOVA Fatorial - média e desvio padréao

Rcmdr> with (B _Exerc V1, (tapply(media, list(tempocu num, turma num),
mean, na.rm=TRUE))) # means

Rcmdr>  with (B _Exerc V1, (tapply(media, list(tempocu num, turma num),
sd, na.rm=TRUE))) # std. deviations

Resultados - ANOVA Fatorial - media e desvio padréo

3joad 3joan 5joan
Sem ocupagdo 85.00000 NA 67.500
De 2 a 4 horas 85.00000 60.00000 NA

De 4 a 6 horas 70.00000 77.50000 74.375
Acima de 6 horas 80.90909 72.16667 72.500

3joad 3joan 5joan
Sem ocupagdo 8.660254 NA NA
De 2 a 4 horas NA 28.284271 NA
De 4 a 6 horas 17.677670 10.606602 3.750000
Acima de 6 horas 6.640099 7.249795 5.244044

Linha de comando - ANOVA Fatorial - tabela de cruzamentos

Rcmdr> xtabs (~ tempocu num + turma num, data=B Exerc V1) # counts

Resultados - ANOVA Fatorial - tabela de cruzamentos

turma num

tempocu_ num 3joad 3joan 5joan
Sem ocupagédo 3 0 1
De 2 a 4 horas 1 2 0
De 4 a 6 horas 5 2 4
Acima de 6 horas 11 15 16
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Por fim, o uUltimo conjunto de resultados é o cruzamento para nimero de casos
por turma e tempo de ocupacao. Nessa tabela é possivel perceber uma concentragao de
casos em ocupacao acima de 6 horas por dia. Além disso, percebe-se a auséncia de ca-
s0s em algumas casas, como henhum aluno sem ocupac¢éo no 3joan e nenhum de 2 a 4
horas na turma 5joan. Essas informagdes sao importantes, pois sabemos que a auséncia
de casos em testes de independéncia de médias pode interferir nas estatisticas inferen-
ciais. Apesar disso, no nosso exemplo, fica claro que o fator que mais explica a variacdo
das médias dos alunos é a turma e nao o tempo de ocupacgéao diaria além da faculdade.

Nos testes t e nos testes ANOVA, estamos considerando sempre que a variavel
a ser testada é continua, enquanto os fatores explicativos sao categoricos. Esses testes
nao servem para quando temos que relacionar as diferengas de variagdes entre cate-
gorias de variaveis categoricas. Para testar duas ou mais variaveis categoricas entre si,
sao necessarios outros conjuntos de testes. A seguir, discutiremos um teste de indepen-
déncia de médias para quando se tém duas variaveis categoricas nominais € ndo mais

uma continua e outra categorica, como nos testes realizados até aqui.

7.8 Prova bE QuI-QUADRADO (X?)

O teste de qui-quadrado (x?) foi proposto pelo estatistico Karl Pearson em 1900
e por isso é conhecido por x? de Pearson. Serve para comprovar se existem diferengas
estatisticamente significativas entre duas distribuigdes quaisquer ou entre casos de uma
mesma distribuicdo. E usado em variaveis categéricas e parte da mesma hipétese nula
de que ndo existem diferengas significativas entre as distribuicbes comparadas. O meé-
todo de analise compara os resultados observados com os resultados esperados para
verificar se ha ou nao diferengas significativa entre as distribui¢des. Se houver, entao
podemos rejeitar a hipdtese nula e considerar a existéncia de alguma relagao entre as
variaveis. Ele depende apenas dos graus de liberdade como parametro externo para o
calculo.

O numero de Graus de Liberdade (gl) em uma distribui¢ao é calculado multipli-

cando o numero de linhas -1 pelo numero de colunas -1. Assim, uma tabela quadrupla



possui 1 grau de liberdade, pois tem 2 linhas e 2 colunas. Subtraindo uma linha e uma
coluna temos 1 x 1 = 1. Ja uma tabela com 4 linhas e 5 colunas apresenta 12 graus de
liberdade ((4-1) x (5-1) = 12).

Assim como a distribuigéo t, o0 xX?depende apenas dos graus de liberdade como
parametro e os limites criticos variam em fun¢ao dos graus de liberdade e do intervalo
de confianga (ver anexo 7.3, ao final deste capitulo). A sua forma de distribuicdo aproxi-
ma-se da normal a medida que aumentam os graus de liberdade, equiparando-se a esta
quando houver 30 ou mais graus de liberdade.

O x2¢é um teste indicado para duas variaveis categoricas, ou seja, quando nao
ha variavel para parametrizar as variagdes das distribuicbes. Nos testes anteriores, o
pressuposto era que pelo menos uma das variaveis, a continua, seria normalmente dis-
tribuida. Agora, quando todas as variaveis s&o nominais, ndo é possivel parametrizar.
Nesses casos, o teste indicado é o x2. Por exemplo, para quando estamos tratando de
determinado diagnéstico (positivo ou negativo), o resultado de uma eleicao (eleito, der-
rotado), ou entdo o desempenho dos candidatos em uma disputa (voto em A, voto em
B, voto em C), ou o veredicto de um julgamento (culpado, inocente).

Para testar a hipétese nula nesses casos € preciso verificar a “bondade” (good-
ness) do ajustamento do modelo para atestar a independéncia das variagbes das ca-
tegorias das variaveis. O x? para bondade do modelo indica quao boa é a distribuicdo
das propor¢cdes modeladas em uma distribuicao tedrica. Aqui, a hipétese nula é que as
proporgdes de distribuicdes sdo equivalentes entre as categorias das variaveis. A hipo-
tese alternativa € que as distribuicbes das proporcdes sao distintas. Para a realizacéo
de um teste x? & necessario respeitar os seguintes pressupostos:

- é preciso ter um numero minimo de cinco casos em cada casa de tabelas qua-
druplas (2x2) ou em mais de 80% das casas em tabelas maiores (se esse pressuposto
for quebrado, recomenda-se o teste de Fisher);

- ndo pode existir nenhuma casa com auséncia total de casos (zero na casa);

- deve haver independéncia entre as observacdes das variaveis testadas;

- 0 X2 ndo pode ser usado para testar dados correlacionados, como em pesqui-
sas de painel, pois isso quebraria o pressuposto anterior.

O x2 tem muitas aplicagdes, a seguir serdo discutidas as principais delas.
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Comparar uma distribuicao observada a uma teérica

Quando se lanca um dado 90 vezes, teoricamente, deveria haver 15 vezes
cada uma das seis faces como resultado se as distribuicdes fossem aleatdrias e o nu-
mero de resultados de cada face casual. Trata-se de comparar se as faces observadas
no experimento diferem significativamente das esperadas. Se o nivel de significancia
(Alfa) do teste fica acima de 0,050, entdo, nada se opde a aceitar a hipétese nula de que
nao existe diferenca estatisticamente significativa e as observadas sao frutos do acaso.

Vamos a um exemplo pratico de calculo do coeficiente. Digamos que se queira
verificar como se deu a distribuicdo das mulheres eleitas em 2012 para as prefeituras
pelos principais partidos brasileiros. Nosso objetivo € verificar se as eleitas distribuiram-
se de maneira igualitaria entre todos os partidos ou se houve concentragao de prefeitas
eleitas em um ou alguns partidos. Para isso, aplicamos um teste de x2 para comparagao

com uma distribuicao tedrica. A férmula é a que segue:

(FO — FE)?

2
)(ZFE

Onde:
Fo: Frequéncia observada

Fe: Frequéncia esperada

Como estamos verificando a distribuicdo de uma Unica variavel, a frequéncia
esperada nesse caso ¢ a diferenca entre a frequéncia observada e a média dos valores.
A média dos valores apresentados na tabela abaixo é de 56,3 eleitas por partido. Entao,
a Fe para o PMDB é: 122 - 56,3 = +65,7 prefeitas. Ao passo que o partido que elegeu
o0 menor numero de prefeitas, PDT, apresentara a diferenca entre Fo e Fe negativa: 24
- 56,3 = -32,3. Para encontrar o coeficiente da distribuicido, é preciso somar o resultado
dos quadrados das diferencas de todas as categorias dividido pelo valor esperado. To-

das as etapas do calculo sdo descritas a seguir:



Tabela 7.3 — Numero de prefeitas eleitas pelos grandes partidos em 2012

NUMERO DE ELEITAS

PARTIDO

Fo Fe Fo -Fe |(Fo - Fe)?|(Fo - Fe)%/Fe
PMDB 122 56,3 65,7| 4316,49 80,38
PSDB 93 56,3 36,7| 1346,89 25,08
PT 70 56,3 13,7| 187,69 3,49
PSD 57 56,3 0,7 0,49 0
PSB 51 56,3 5,3 28,09 0,52
PP 47 56,3 9,3 86,49 1,61
PR 37 56,3 -19,3| 372,49 6,93
PTB 34 56,3 22,3 497,29 9,26
DEM 28 56,3 -28,3| 800,89 14,91
PDT 24 56,3 -32,3| 1043,29 19,42
TOTAL 563 161,64

Assim, descobrimos que o coeficiente x? para a distribuicdo das eleitas por
partidos para as prefeituras em 2012 é de 161,64. Agora, precisamos saber se esse
coeficiente é estatisticamente significativo ou ndo. Pelas propor¢des das diferengas e
pela magnitude do coeficiente pode-se esperar que sim, mas para termos certeza pre-
cisamos comparar o coeficiente com o limite critico na tabela de valores padronizados
para x2.

Na tabela do anexo 7.3 aparecem os limites criticos levando-se em conta os
graus de liberdade da tabela e o intervalo de confianga. No caso do intervalo de confian-
¢a, adotaremos o mais usado internacionalmente, 95%, que significa 0,050 na tabela
de valores padronizados. Seus valores estdo na coluna (0,050). O segundo fator a se
considerar € o numero de graus de liberdade da distribuicdo. Considerando que se trata
de uma unica variavel e que temos 10 partidos politicos na tabela, temos que GL = 10 -1
= 9 graus de liberdade. Buscando o valor do limite critico na tabela do anexo 7.3 para IC
de 0,050 e 9 gl encontramos 16,919. Isso significa que qualquer coeficiente acima desse
limite deve ser considerado significativo estatisticamente, com a consequente rejeicao
da hipétese nula. Como o nosso coeficiente foi de 161,64, muito acima do limite critico,
podemos dizer que as mulheres eleitas para as prefeituras em 2012 nao se distribuiram

proporcionalmente entre os partidos.
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Para identificarmos quais partidos elegeram proporcionalmente mais mulheres
basta olhar para os residuos. A coluna de residuos, que é a subtragédo do valor observa-
do pelo esperado, mostra onde estao as maiores concentragdes de casos. A concentra-
¢ao positiva, ou seja, mais do que o esperado, estda em PMDB, PSDB e PT, enquanto a
concentracao negativa, indicando menos casos do que o esperado fica em PDT, DEM,
PTB e PR. Esses foram os partidos pelos quais menos mulheres foram eleitas.

E possivel que o pesquisador queira fazer comparagdes entre duas variaveis e
nao apenas verificar a distribuicdo de casos em uma unica. Por exemplo, para além de
saber como foi a distribuicdo das mulheres eleitas por partidos, pode ser que o cientista
politico queira saber se a distribuicdo de eleitos e eleitas por partidos em 2012 apre-
sentou independéncia ou se a variavel sexo esta relacionada com a variavel partido no
que diz respeito ao numero de prefeitos eleitos pelos grandes partidos em 2012. Nesse

caso, nds aplicamos o teste para comparacdes entre variaveis independentes.

Comparar distribuicdes observadas com dados independentes

Essa prova é usada para comparar se diferentes médias observadas em dois
grupos independentes séo estatisticamente significativas. A hipétese nula pode ser for-
mulada como nao existem diferengas significativas entre os dois grupos ou que as di-
ferencas observadas sao frutos do acaso ou, ainda, as duas amostras procedem da
mesma populagio. A prova mais utilizada para esse tipo de comparacao é a U de Mann-
Whitney, que prova se dois grupos independentes procedem da mesma populacgéo.

Esse teste é usado para comparar se diferentes distribuigdes observadas em
dois grupos independentes sdo estatisticamente significativas. A hipétese nula é a de
que nao existem diferencas significativas entre os dois grupos, ou que as diferengas
observadas sao frutos do acaso, ou ainda que as duas amostras procedam da mesma
populagdo. No nosso exemplo, significaria dizer que nao ha diferenga na proporgéo de
homens e mulheres eleitas por partidos em 2012. O que queremos aqui é rejeitar a hi-
potese de independéncia, ou seja, saber se as duas variaveis categéricas estdo ou ndo
relacionadas. A hipétese nula afirma que elas sdo independentes, quer dizer, ndo apre-
sentam nenhuma relacéo entre si. Antes de aplicar o teste é importante destacar que o

coeficiente s6 permite aceitar ou rejeitar a hipétese nula e que no caso de rejeita-la, ndo



€ possivel saber em que medida as duas variaveis estao relacionadas.

A maneira mais simples de analisar a relagéo existente entre duas variaveis
categoricas nominais através do x? é partindo de uma tabela de contingéncia. Nela, a
analise é realizada a partir da verificagao da distribuicdo das ocorréncias para identificar
0 padrao de comportamento. Se a distribuicdo nao for aleatdria, indicara uma relagao
entre as duas variaveis. Portanto, o x> € um teste baseado no calculo do total de desvios
entre as ocorréncias observadas e esperadas, segundo os graus de liberdade da tabela
de contingéncia. A partir disso, ele examina se um padrao da distribuigcdo apresenta pro-
babilidade suficiente de ocorréncia para considera-la ndo aleatéria. A férmula principal é

a mesma que ja foi apresentada:

(FO — FE)?

2
X =X FE

A diferenca é que, nesse caso, como estamos trabalhando com mais de uma
variavel, a Frequéncia esperada ndo equivale a meédia delas. Ela é calculada a partir da

seguinte formula:

_ (McxMl)
TN

Onde:
Mc: Marginal da coluna
MI: Marginal da linha

N: Numero total de casos.

Entado, calculamos a Fe para cada casa, depois calculamos o x? para cada
uma das categorias e somamos os valores. O x? da tabela de contingéncia sera a soma
dos coeficientes parciais. Aplicando o célculo ao exemplo da comparagao entre partido

politico e sexo do prefeito em 2012, temos o seguinte:
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Tabela 7.4 — Frequéncias para homens e mulheres eleitos por partido em 2012

ELEITO ELEITA
PARTIDO TOTAL
Fo Fe (Fo-Fe)?/ Fe Fo Fe (Fo-Fe)?/ Fe
PMDB 902| 906,22 0,02 122 117,78 0,152 1024
PSDB 601| 614,18 0,283 93 79,82 2,176 694
PT 558| 555,77 0,009 70 72,23 0,069 628
PSD 438| 438,07 0 57 56,93 0 495
PP 417| 410,63 0,099 47 53,37 0,76 464
PSB 389 389,39 0 51 50,61 0,003 440
PDT 284| 272,58 0,479 24 35,42 3,685 308
PTB 260 260,19 0 34 33,81 0,001 294
DEM 248| 244,26 0,057 28 31,74 0,442 276
PR 235 240,72 0,136 37 31,28 1,044 272
TOTAL 4332  eleitos = 1,083 563  eleitas = 8,331 4895

Para conhecermos o coeficiente final do teste para as variaveis independentes
basta somar o coeficiente dos homens (1,083) ao coeficiente das mulheres (8,331),
entédo, x?= 1,083 + 8,331 = 9,414. Ainda estamos trabalhando com 9 gl pois temos: (2
colunas - 1) x (10 linhas - 1) = 9 graus de liberdade. Mantendo o intervalo de confianga
de 95% temos que o limite critico (anexo 1) é de 16,919, portanto, nosso coeficiente ficou
abaixo do limite critico, indicando que as diferengas entre homens e mulheres eleitos
por partido para prefeito do Brasil em 2012 ndo sao estatisticamente significativas e nds
nao devemos rejeitar a hipotese nula nesse caso.

O leitor menos atento pode estar se perguntando como € possivel que a distri-
buicao das mulheres eleitas apresente um coeficiente tao alto e a distribuicdo de homens
e mulheres fique abaixo do limite critico? Cuidado, ndo podemos confundir a distribuigdo
de casos em uma variavel com a comparagao entre duas variaveis independentes. No
primeiro caso, estamos testando apenas como as eleitas se distribuem entre os partidos
e elas concentram-se em alguns deles. No segundo, estamos testando como homens e
mulheres se distribuem entre os partidos. E a distribuigdo é proxima da independéncia, ou
seja, partidos que elegem mais homens tendem a eleger mais mulheres, também. Enquan-
to que partidos que elegem menos homens também elegem menos mulheres. Por isso o
coeficiente final fica abaixo do limite critico no segundo caso. Em resumo, ndo podemos
confundir, nem comparar, coeficiente x? para a distribuicdo de uma variavel com o coefi-

ciente para variaveis independentes, ainda que uma delas esteja presente nos dois testes.



Para quando nao se dispde da tabela de valores padronizados de x?, existe
uma forma alternativa para encontrar o nivel de significancia do coeficiente para quando
se esta testando a partir de uma tabela quadrupla. E através do calculo do valor de alfa
(a) para x2. Nesse caso, estamos usando o x? para confirmar a hipétese de indepen-
déncia, ou seja, para saber se duas variaveis categoricas estdo ou nao relacionadas. A
hipétese nula afirma que as duas variaveis séo independentes, quer dizer, ndo apresen-
tam nenhuma relagao entre si. Podemos aplicar a prova de independéncia no seguinte
exemplo: usando o banco de dados “B_Exerc_V1” e rodando o teste no RCommander,
produzir uma tabela de cruzamento entre “interesse” e “turma”. O objetivo é identificar se
as distribuicdes dos casos variam significativamente de interesse pela disciplina entre
as turmas analisadas. Se o coeficiente ficar acima do limite critico, ndo podemos rejeitar
a hipotese nula e, portanto, devemos considerar que ndo ha diferencas de interesse das

disciplinas entre as turmas. Os resultados sdo os que seguem:

Linha de comando - tabela de contingéncia com chi-quadrado de Pearson

Rcmdr> local ({

Rcmdr+ .Table <- xtabs(~interess+turma, data=B Exerc V1)
Rcmdr+ cat ("\\nFrequency table:\n”)

Rcmdr+ print (.Table)

Rcmdr+ .Test <- chisqg.test(.Table, correct=FALSE)

Rcmdr+ print (.Test)

Rcmdr+ })

Resultados - tabela de contingéncia com chi-quadrado de Pearson

Frequency table:

turma
interess 3joad 3joan 5joan
principal 10 6 9
secundario 10 12 13

Pearson’s Chi-squared test

data: .Table
X-squared = 1.0909, df = 2, p-value = 0.5796

Os resultados mostram que a tabela de contingéncia entre interesse e turma apre-
senta um coeficiente x? = 1,090 e um p-value = 0,579, o que significa que nao ha diferenga

estatisticamente significativa entre o grau de interesse pela disciplina e a turma do aluno.
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Comparar duas distribuicoes observadas com dados relacionados

Trata-se o teste x2 para comparar distribuicbes de dados relacionados ou pa-
reados. Para tanto, séo feitas duas medigdes sobre os mesmos individuos que foram
previamente igualados. Por exemplo, a um grupo de 190 estudantes foi aplicado um
exame tradicional e outro tipo teste. No tradicional, foram aprovados 120 alunos e, no
outro teste, foram aprovados 130. Sabe-se que 110 alunos foram aprovados nos dois.
Queremos saber se os dois tipos de provas oferecem os mesmos resultados. A compa-
racado de dados pareados leva em conta apenas as frequéncias cujas categorias nao
coincidem, abrindo mao das respostas iguais antes e depois. Nesse caso, interessam
apenas os alunos que foram aprovados em um teste e ndo aprovados em outro. Se-
gue a mesma ldgica do teste t para amostras pareadas, porém, aqui, as duas variaveis
podem ser categéricas. Esta aplicagcdo ndo sera discutida aqui, apenas citada, por ser
pouco usada na ciéncia politica.

Com a apresentacgao dos testes de independéncia de média, encerramos o pri-
meiro volume da introducédo aos métodos quantitativos aplicados a ciéncia politica. Até
aqui, foram apresentadas as formas de representacao de informacoes e os testes de
independéncia de médias. No préximo volume, serao discutidos testes mais avangados

para analises descritivas, exploratérias e inferenciais de dados quantitativos.



7.9 EXERCIiCIOS PROPOSTOS

a) O que sdo modelos probabilisticos?

b) Quais sao as caracteristicas de uma Curva Normal ou Curva de Gauss?

c¢) Defina hipdtese nula e hipotese alternativa em um NHST.

d) Diferencie erro de tipo 1 (alfa) do de tipo 2 (beta) em um NHST.
Usando o banco de dados “B_Exerc_V1” e o RCommander, faga os seguintes testes:

e) Teste t para uma variavel. Variavel: “faltas”. Interprete o resultado.

f) Teste t para amostras independentes: fator: “interesse”; variavel: “média”.
Interprete o resultado.

g) Teste ANOVA com comparagdes multiplas (Tukey): fator: “tempo_ocupa”;
variavel: média. Interprete os resultados.

h) Analise Fatorial ANOVA. Fatores: “tipo_escola” e “tempo_ocupagao”; varia-
vel: faltas. Interprete os resultados.

i) Teste x" em tabela de contingéncia: variaveis: “est_civil” e “turma”. Interprete

o resultado.
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ANEXxos po CapituLo VII

ANEXO 7.1 — TABELA DE VALORES PADRONIZADOS Z

0.0 0.0000 0.0040 0.0080 0.0120 0.0160 0.0199 0.0239 0.0279 0.0319 0.0359

0.1 0.0398 0.0438 0.0478 0.0517 0.0557 0.0596 0.0636 0.0675 0.0714 0.0753

0.2| 0.0793 0.0832 0.0871 0.0910 0.0948 0.0987 0.1026 0.1064 0.1103 0.1141

03| 0.1179 0.1217 0.1255 0.1293 0.1331 0.1368 0.1406 0.1443 0.1480 0.1517

0.4| 0.1554 0.1591 0.1628 0.1664 0.1700 0.1736 0.1772 0.1808 0.1844 0.1879

0.5 0.1915 0.1950 0.1985 0.2019 0.2054 0.2088 0.2123 0.2157 0.2190 0.2224

06| 0.2257 0.2291 0.2324 0.2357 0.2389 0.2422 0.2454 0.2486 0.2517 0.2549

0.7| 0.2580 0.2611 0.2642 0.2673 0.2704 0.2734 0.2764 0.2794 0.2823 0.2852

0.8| 0.2881 0.2910 0.2939 0.2967 0.2995 0.3023 0.3051 0.3078 0.3106 0.3133

0.9 0.3159 0.3186 0.3212 0.3238 0.3264 0.3289 0.3315 0.3340 0.3365 0.3389

1.0| 0.3413 0.3438 0.3461 0.3485 0.3508 0.3531 0.3554 0.3577 0.3599 0.3621

1.1] 0.3643 0.3665 0.3686 0.3708 0.3729 0.3749 0.3770 0.3790 0.3810 0.3830

1.2| 0.3849 0.3869 0.3888 0.3907 0.3925 0.3944 0.3962 0.3980 0.3997 0.4015

13| 0.4032 0.4049 0.4066 0.4082 0.4099 04115 0.4131 0.4147 0.4162 04177

14| 04192 0.4207 0.4222 0.4236 0.4251 0.4265 0.4279 0.4292 0.4306 0.4319

15| 0.4332 0.4345 0.4357 0.4370 0.4382 0.4394 0.4406 0.4418 0.4429 0.4441

16| 0.4452 0.4463 0.4474 0.4484 0.4495 0.4505 0.4515 0.4525 0.4535 0.4545

1.7| 0.4554 0.4564 0.4573 0.4582 0.4591 0.4599 0.4608 0.4616 0.4625 0.4633

1.8| 0.4641 0.4649 0.4656 0.4664 0.4671 0.4678 0.4686 0.4693 0.4699 0.4706

19| 04713 0.4719 0.4726 04732 0.4738 0.4744 0.4750 0.4756 0.4761 0.4767

20| 04772 04778 0.4783 0.4788 0.4793 0.4798 0.4803 0.4808 0.4812 0.4817

21| 04821 0.4826 0.4830 0.4834 0.4838 0.4842 0.4846 0.4850 0.4854 0.4857

22| 0.4861 0.4864 0.4868 0.4871 0.4875 0.4878 0.4881 0.4884 0.4887 0.4890

23| 0.4893 0.4896 0.4898 0.4901 0.4904 0.4906 0.4909 0.4911 0.4913 0.4916

24| 04918 0.4920 0.4922 0.4925 0.4927 0.4929 0.4931 0.4932 0.4934 0.4936

25| 0.4938 0.4940 0.4941 0.4943 0.4945 0.4946 0.4948 0.4949 0.4951 0.4952

2.6 0.4953 0.4955 0.4956 0.4957 0.4959 0.4960 0.4961 0.4962 0.4963 0.4964

2.7 0.4965 0.4966 0.4967 0.4968 0.4969 0.4970 0.4971 0.4972 0.4973 0.4974

2.8| 04974 0.4975 0.4976 0.4977 0.4977 0.4978 0.4979 0.4979 0.4980 0.4981

29| 0.4981 0.4982 0.4982 0.4983 0.4984 0.4984 0.4985 0.4985 0.4986 0.4986

3.0| 0.4987 0.4987 0.4987 0.4988 0.4988 0.4989 0.4989 0.4989 0.4990 0.4990

3.1 0.4990 0.4991 0.4991 0.4991 0.4992 0.4992 0.4992 0.4992 0.4993 0.4993

3.2| 0.4993 0.4993 0.4994 0.4994 0.4994 0.4994 0.4994 0.4995 0.4995 0.4995

3.3| 0.4995 0.4995 0.4995 0.4996 0.4996 0.4996 0.4996 0.4996 0.4996 0.4997

3.4| 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4998

3.5 0.4998 0.4998 0.4998 0.4998 0.4998 0.4998 0.4998 0.4998 0.4998 0.4998

36| 0.4998 0.4998 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999

3.7| 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999

3.8| 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999 0.4999

3.9| 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000 0.5000

216



ANEXO 7.2 — TABELA DE VALORES PADRONIZADOS PARA TESTE T

Unicaudal | 75,0%]80,0%|85,0%(90,0%)| 95,0%|97,5%| 99,0%| 99,5%]| 99,8%99,9%|100,0%
Bicaudal |50,0%|60,0%]70,0%|80,0%]|90,0%)|95,0%|98,0%]|99,0%|99,5%99,8%]| 99,9%
11 1,38] 1,96| 3,08| 6,31 12,71]| 31,82 63,66( 127,3| 318,3| 636,6
2 0,82 1,06 1,39 1,89 2,92 43| 6,97 9,93 14,09( 22,33 31,6
3 0,771 098] 1,25 1,64| 2,35 3,18 4,54 5,84 7,45(10,21| 12,92
4 0,741 094 1,19| 1,63 2,13 2,78 3,75 4,6 56| 7,17 8,61
5 0,73 092] 1,6 1,48| 2,02| 257 3,37| 4,03| 4,77 5,89 6,87
6 0,72 091 1,13 1,44] 1,94| 245 3,14| 3,71 4,32| 5,21 5,96
7 0,71 0,9] 1,12 1,42 19| 2,37 3 3,5 4,03] 4,79 5,41
8 0,711 0,89 1,11 14 1,86 2,31 29| 3,36 3,83 45 5,04
9 0,7] 0,88 1.1 1,38 1,83 2,26 2,82 3,25] 3,69 4,3 4,78
10 0,7] 088] 1,09 137 1,81 223 2,76| 3,17 3,58| 4,14 4,59
11 0,7] 0,88| 1,09 1,36 1.8 22| 2,721 3,11 3,5] 4,03 4,44
12 0,7] 087 1,08 136| 1,78 2,18 2,68| 3,06 3,43] 3,93 4,32
13 0,69 0,87 1,08 135 1,771 2,16 2,65 3,01 3,37 3,85 4,22
14 0,69 0,87 1,08 135 1,76 2,15| 2,62 2,98 3,33 3,79 4,14
15 0,69 087 1,07 1,34 1,75 2,13 26| 295 3,29 3,73 4,07
16 0,69 0487 1,07 1,.34| 1,75 212 2,68] 2,92| 3,25 3,69 4,02
17 0,69 086] 1,07 1,33| 1,74 211 2,57 29| 3,22 3,65 3,97
18 0,69 086] 1,07 1,.33] 1,73 21 2,55 2,88 3,2 3,61 3,92
19 0,69 0,86 1,071 133 1,73 2,09 2,54 286 3,17 3,58 3,88
20 0,69 0,86 1,06 133 1,73 2,09 2,53 2,85 3,15 3,55 3,85
21 0,69 086] 1,06 132| 1,72| 2,08 2,52| 2,83 3,14 3,53 3,82
22 0,69 086] 1,06 1.32| 1,72 2,07 2,51 2,82 3,12| 3,51 3,79
23 0,69 086] 1,06 1,32] 1,71| 2,07 25| 281 3,11 349 3,77
24 0,69 0,86 1,06 1,32 1,71 2,06 249 2,8 3,09 347 3,75
25 0,68 0,86 1,06 132 1,71 2,06 249 2,79 3,08 345 3,73
26 0,68 0,86 1,06 1,32 1,71 2,06 2,48 2,78 3,07 344 3,71
27 0,68 086| 1,06 1,31 1,71 2,05 247 2,77 3,06] 342 3,69
28 0,68 086| 1,06 1,31 1,71 2,05 247| 2,76 3,05| 3,41 3,67
29 0,68 0,85 1,06 1,31 1,71 2,05 2,46| 2,76 3,04 34 3,66
30 0,68 0,85 1,06 1,31 1,71 2,04 246| 2,75] 3,03] 3,39 3,65
40 0,68 0,85 1,05 1,3 1,68 2,02 242 2,71 297 3,31 3,55
50 0,68 0,85] 1,05 1,3 1,68 2,01 24| 2,68| 294 3,26 3,5
60 0,68 0,85] 1,05 13| 1,67 2 2,39] 2,66 292 3,23 3,46
80 0,68 0,85] 1,04 1,29| 1,66| 1,99 237| 2,64| 2,89 3,2 342
100 0,68 0,85 1,04 1,29| 1,66 198 236 263 287 3,17 3,39
120 0,68 0,85 1,04 1,29 1,66 198 236 2,62 2,86 3,16 3,37
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ANEXO 7.3 — TABELA DE LIMITES CRITICOS PARA QUI-QUADRADO

gl | 0,005 | 0,01 | 0,025 | 0,05 0,1 0,25 0,5 0,75 0,9 0,95 0,99
1 0 0 0,001| 0,004 | 0,016 | 0,102 | 0,455 | 1,323 | 2,706 | 3,841 | 7,879
2 | 0,01 0,02 0,051| 0,103 | 0,211 [ 0,575 | 1,386 | 2,773 | 4,605 | 5,991 | 10,597
3 |0,072| 0,115] 0,216( 0,352 | 0,584 | 1,213 | 2,366 | 4,108 | 6,251 | 7,815 | 12,838
4 |1 0,207 | 0,297| 0,484| 0,711 | 1,064 | 1,923 | 3,357 | 5,385 | 7,779 | 9,488 | 14,86
5 | 0412 | 0,554| 0,831] 1,145 1,61 | 2,675 | 4,351 6,626 | 9,236 | 11,07 | 16,75
6 | 0676 | 0,872| 1,237| 1,635 | 2,204 | 3,455 | 5,348 | 7,841 | 10,645 | 12,592 | 18,548
7 10989 | 1,239] 1,69 2,167 | 2,833 | 4,255 | 6,346 | 9,037 | 12,017 | 14,067 | 20,278
8 | 1,344 | 1,646 2,18| 2,733 | 3,49 | 5,071 | 7,344 | 10,219 | 13,362 | 15,507 | 21,955
9 | 1,735 | 2,088 2,7 3,325 | 4,168 | 5,899 | 8,343 | 11,389 | 14,684 | 16,919 | 23,589
10 | 2,156 | 2,558| 3,247| 3,94 | 4,865 | 6,737 | 9,342 | 12,549 | 15,987 | 18,307 | 25,188
11| 2,603 | 3,053| 3,816| 4,575 | 5,578 | 7,584 | 10,341 | 13,701 | 17,275 | 19,675 | 26,757
12 | 3,074 | 3,571| 4,404| 5,226 | 6,304 | 8,438 | 11,34 | 14,845 | 18,549 | 21,026 | 28,3
13 | 3,565 | 4,107| 5,009| 5,892 | 7,042 | 9,299 | 12,34 | 15,984 | 19,812 | 22,362 | 29,819
14 | 4,075 4,66 5,629| 6,571 | 7,79 | 10,17 | 13,339| 17,117 | 21,064 | 23,685 | 31,319
15| 4,601 | 5,229| 6,262| 7,261 | 8,547 | 11,04 | 14,339 | 18,245 | 22,307 | 24,996 | 32,801
16 | 5,142 | 5,812| 6,908| 7,962 | 9,312 | 11,91 | 15,338 | 19,369 | 23,542 | 26,296 | 34,267
17 | 5,697 | 6,408| 7,564| 8,672 | 10,09 | 12,79 | 16,338 | 20,489 | 24,769 | 27,587 | 35,718
18 | 6,265 ( 7,015| 8,231| 9,39 | 10,87 | 13,68 | 17,338 | 21,605 | 25,989 | 28,869 | 37,156
19 | 6,844 | 7,633| 8,907| 10,12 | 11,65 | 14,56 | 18,338 | 22,718 | 27,204 | 30,144 | 38,582
20 | 7,434 8,26| 9,591| 10,85 | 12,44 | 15,45 | 19,337 | 23,828 | 28,412 | 31,41 | 39,997
21| 8,034 | 8,897 10,28 11,59 | 13,24 | 16,34 | 20,337 | 24,935 | 29,615 | 32,671 | 41,401
22 | 8,643 | 9,542 10,98] 12,34 | 14,04 | 17,24 | 21,337 | 26,039 | 30,813 | 33,924 | 42,796
23 | 9,26 10,2 11,69] 13,09 | 14,85 | 18,14 | 22,337 | 27,141 | 32,007 | 35,172 | 44,181
24 | 9,886 | 10,86 12,4] 13,85 | 15,66 | 19,04 | 23,337 | 28,241 | 33,196 | 36,415 | 45,559
25| 10,52 | 11,52 13,12] 14,61 | 16,47 | 19,94 | 24,337 | 29,339 | 34,382 | 37,652 | 46,928
26 | 11,16 12,2 13,84| 15,38 | 17,29 | 20,84 | 25,336 | 30,435 | 35,563 | 38,885 | 48,29
27 | 11,81 | 12,88 14,57 16,15 | 18,11 | 21,75 | 26,336 | 31,528 | 36,741 | 40,113 | 49,645
28 | 12,46 | 13,57 15,31| 16,93 | 18,94 | 22,66 | 27,336 | 32,62 | 37,916 | 41,337 | 50,993
29 | 13,12 | 14,26 16,05| 17,71 | 19,77 | 23,57 | 28,336 | 33,711 | 39,087 | 42,557 | 52,336
30 | 13,79 | 14,95 16,79| 18,49 | 20,6 | 24,48 | 29,336| 34,8 | 40,256 | 43,773 | 53,672
40 | 20,71 | 22,16 24,43] 26,51 | 29,05 | 33,66 | 39,335| 45,616 | 51,805 | 55,758 | 66,766
50 | 27,99 | 29,71| 32,36| 34,76 | 37,69 | 42,94 | 49,335 56,334 | 63,167 | 67,505 | 79,49
60 | 35,53 | 37,49| 40,48| 43,19 | 46,46 | 52,29 | 59,335 66,981 | 74,397 | 79,082 | 91,952
70 | 43,28 | 45,44| 48,76] 51,74 | 55,33 | 61,7 69,334 | 77,577 | 85,527 | 90,531 | 104,22
80 | 51,17 | 53,54| 57,15| 60,39 | 64,28 | 71,15 | 79,334| 88,13 | 96,578 [ 101,88 | 116,32
90 | 59,2 | 61,75 65,65 69,13 | 73,29 | 80,63 | 89,334| 98,65 | 107,57 | 113,15 | 128,3
100| 67,33 | 70,07 74,22| 77,93 | 82,36 | 90,13 | 99,334 | 109,14 | 118,5 | 124,34 | 140,17




REesposTAs As QUESTOES DA INTRODUCAO

a) As quatro etapas sao ideias, evidéncias, analises, representagdes. As ideias servem
como premissas para a pesquisa empirica e normalmente sao resultados de transmis-
sbes intergeracionais de pesquisadores. Evidéncias empiricas sdo dados coletados da
realidade com o uso de técnicas de pesquisa que selecionam os elementos que devem
ser levados em conta. As analises sao feitas com o uso de ferramentas técnicas dispo-
niveis para interpretar os dados coletados da realidade. As representagdes sdo cons-
trugcbes interpretativas dos pesquisadores a partir das ideias iniciais e apos a coleta e

analise de dados empiricos.

b) A estratégia de pesquisa qualitativa tem o objetivo de examinar detalhes. Por exem-
plo, uma pesquisa que busca identificar as opinides parlamentares sobre um tema
publico qualquer, usando entrevistas em profundidade para ndo apenas descrever 0s
posicionamentos individuais, mas também relaciona-los com posi¢cées sobre outros as-
suntos, histéricos, visao de mundo e contexto geral. A estratégia comparativa tem como
objetivo principal comparar caracteristicas. Por exemplo, comparar as opinides sobre
determinado tema publico de parlamentares de diferentes paises de um continente. A
estratégia quantitativa apresenta como objetivo a identificacdo de padrdes gerais. Por
exemplo, a partir de um questionario identificar, os posicionamentos de parlamentares

estaduais de todo o pais a respeito de um tema publico com a finalidade de descrever os
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padrdes gerais de posi¢des a respeito desse tema em relagdo a outras caracteristicas

dos parlamentares.

c) De especifico no experimento de campo, ha alguma alteragao intencional no objeto
de andlise para medir padrbées de comportamento. A pesquisa descritiva usa muitas
variaveis para descrever como os fendmenos acontecem sem intervengdo humana. Ja
a pesquisa exploratéria é aplicada a objetos de estudo pouco descritos pela literatura,
sendo uma primeira abordagem sobre um tema novo. Por exemplo, uma pesquisa ex-
ploratéria sobre as novas formas de interacdo no debate sobre temas publicos em redes
digitais no inicio da disponibilidade dessa tecnologia. Ja uma pesquisa descritiva seria a
ampla descri¢gao das variagdes de caracteristicas ja identificas sobre as interagbes em
redes digitais. Por fim, o experimento de campo seria testar as reagdes de comentado-
res de redes digitais apds receberem determinados conteudos de comentarios controla-

dos e destinados a gerar estimulos como parte do experimento.

REespPosTAs As QUESTOES Do CapPiTuLO 1

a) Taxonomia € um conjunto de definicbes de conceitos para identificar algo. Em fun-
¢ao das definigdes, os conceitos podem ser mais ou menos ricos. Teoria € quando ha
relacao entre diferentes proposicées conceituais apresentadas. As teorias podem ser
verdadeiras ou faltas em relagdo a determinada realidade em fungao do tipo de relacao
que apresenta entre os diferentes conceitos. Por exemplo, é considerada taxonomia o
conjunto de definicbes sobre o que é comportamento democratico. Ja uma teoria da
democracia relaciona um conjunto de conceitos sobre comportamento e instituigdes
definidas como democraticas para diferenciar a democracia de outros tipos de relagdes

politicas que nao se encaixam na teoria apresentada.

b) Problema de pesquisa é a interrogagdo que o pesquisador faz a respeito de algum

aspecto da realidade que merece ser investigado. Por isso, todo problema cientifico sur-



ge de uma pergunta. Hipdteses sao afirmacgdes provisoérias na tentativa de dar resposta
ao problema cientifico. Nao passam de conjecturas iniciais na tentativa de direcionar os

passos seguintes da pesquisa. Por isso, elas sempre séo afirmacgdes.

c¢) Falacias cientificas sdo afirmagdes conceituais que nao podem ser confirmadas cien-
tificamente, por estarem sustentadas em procedimentos inadequados do ponto de vista
cientifico para a explicagao da realidade. O primeiro tipo é a falacia ecoldgica, cometida
quando os dados dizem respeito a unidades agregadas, regides, macro-informagoes,
mas o pesquisador tira conclusdes sobre individuos a partir delas. O segundo é a falacia
individualista que, ao contrario da primeira, parte de dados individuais, micro-informa-

¢oes, para fazer afirmagdes sobre regides e unidades agregadas.

d) Os cinco tipos sdo: Reversiveis e irreversiveis, quando a relagao é nas duas diregdes
ou em uma unica diregdo, por exemplo: interesse em politica e atencéo destinada as
campanhas eleitorais ou quando a posicao social explica opinido sobre tema publico;
Determinista ou probabilistica, quando a presenca de uma variavel determina presencga
ou auséncia de outra caracteristica ou quando a presenga de uma variavel estabelece
alguma chance da presenca de outra caracteristica no individuo, por exemplo: quando
o0 bom desempenho em testes matematicos esta presente apenas em provas de alunos
que receberam conteudos de matematica na escola ou quando determinada metodolo-
gia de ensino de matematica aumenta as chances de bom desempenho dos alunos nes-
se tipo de prova; Sequencial ou coexistente, quando a ocorréncia de uma caracteristica
em um momento acarreta a apari¢gdo de outra no momento seguinte ou quando as duas
acontecem ao mesmo tempo, por exemplo: acesso a informagdes sobre determinado
tema publico no presente molda opinido sobre esse tema no futuro ou posi¢cao sobre um
tema publico e a tomada de decisdao em um referendo sobre 0 mesmo tema; Suficiente
ou contingente, quando a presenca de uma caracteristica basta para explicar outra ou
quando é preciso contingéncia de uma terceira variavel para explicar o resultado, por
exemplo: ter idade minima ja é suficiente para ser eleitor ou ter idade minima para votar,
mas precisa de estimulo e vontade para exercer o voto; Necessarias ou substituiveis,

quando a presenca de uma caracteristica € necessidade exclusiva para determinada
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ocorréncia ou quando uma caracteristica € apenas uma das condi¢des para determina-
da ocorréncia, por exemplo: a morte de um presidente é condigdo necessaria para sua
substituicdo ou uma crise de legitimidade pode ter entre suas consequéncias a substi-

tuicdo do presidente.

e) A diferenca € que relagcbes simétricas ndo envolvem causalidade, podendo ser ape-
nas indicadores alternativos de um conceito, ou seja, as variagdes estdo apenas asso-
ciadas. Ja nas relagdes assimétricas, existe um efeito de causalidade, com uma variavel
determinando o comportamento de outra variavel. Enquanto que, nas relagcbes espurias,
ha uma suposta associagao entre ocorréncias de duas variaveis. Essas ocorréncias
podem até ser concomitantes, mas nao existe nenhuma explicagéo légica que permita
uma associacao ou relagao deterministica. Considerar associagao ou determinagao em

relagdes espurias € um erro de avaliagcao do pesquisador.

ResposTas As QUESTOES Do CAPITULO 2

a) Estatistica descritiva preocupa-se com a coleta e descricdo dos dados observados,
sem pretensdo de conclusdes mais genéricas para além da populagédo descrita. A dife-
renga para a estatistica inferencial é que esta produz informagdes a partir de um grupo
reduzido de observagdes para se aproximar aos valores estimados da populagdo. Faz
isso a partir de uma amostra e utilizando técnicas probabilisticas, que nao sdo necessa-

rias na estatistica descritiva.

b) Validade diz respeito ao nivel de confianga que uma variavel apresenta ao repre-
sentar determinada caracteristica analisada. Uma variavel é valida quando congruente
com o que pretende representar. Confiabilidade diz respeito a certeza de que o proces-
so de coleta dos dados foi adequado e que as variagdes indicadas nas variaveis sao
representativas do que acontece na realidade. Uma medida pode ser valida, mas, nao

confiavel. Porém, uma medida confiavel pode nao ser valida. Para apresentar as duas



caracteristicas, a variavel precisa apresentar variagdes reais dos casos observados e
estar relacionado a um conceito. Tendenciosidade s&o variagbes néo reais que tendem
sempre na mesma dire¢do, enviesando os resultados das analises. Medicbes tenden-
ciosas acabam com a confiabilidade da variavel. O erro randémico, por sua vez, ndo
esta ligado a problemas de coleta das informagdes e ndo pode ser antecipado. O erro
randémico acontece por diferentes motivos, porém, como ele nao indica uma tenden-
ciosidade, normalmente, seus efeitos sdo minimizados, pois erros em uma direcao sao

anulados pelos cometidos na direcdo oposta.

¢) Indica-se um teste ndo paramétrico, pois nao ha uma das medidas para ser parame-
trizada por média e desvio-padrao. O teste mais comum para quando as duas variaveis
sdo categodricas nominais ou ordinais é o qui-quadrado de Pearson (x?) aplicado a tabe-

las de contingéncia. Existe também o phi e outros testes.

d) Organize os dados em ordem crescente de valores para fazer a categorizagdo da

variavel pela formula de Sturges:

R (Xmax —Xmin) 31

C=—= =
K 14+ ((3,32xlogN) 6,90

= 4,49

O numero de classes (k=6,90) arredondado para 7 e o intervalo entre classes é de 4,49.

A categorizacao fica:

Categoria Intervalo Final N |Percentual
1 18] 22,49 18a22 3 51,66
2 22,49 26,98 23a27[ 12 20
3 26,98 31,47 28 a 31 5 8,34
4 31,47 35,96 32a36 4 6,67
5 35,96 40,45 37 a40 4 6,67
6 40,45 44,94 41a45 3 5
7 44,94] 49,43 46 a49 1 1,66
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e) Organize os dados em ordem decrescente de valores para fazer a categorizagao da

variavel pela férmula de Nihans:

Estabelecem-se os limites das categorias A, B e C individualmente e depois sdo agre-

gados os casos incluidos entre os limites.

Ix? 41734
N j— j—

== = 27,56
a7 yx 1.514
N = x?  17.804 20,94
T yx — 850 77
rx%  5.267
= = =1874

°~ yx 281

Estabelecidos os limites de cada uma das trés categorias, o numero de casos passa

a ser:
Categoria |Intervalo N ([Percentual
A 49 a 27 19 31,66
B 26 a 20 26 43,34
Cc 19a18 15 25

Em comparagdo com a distribuicdo de Sturges, como Nihans produz trés categorias,
ha uma concentracdo maior de casos nelas em relagao as sete categorias originais de
Sturges. Em Nihans, as distribuicbes foram mais homogéneas, girando entre 43,34%
e 25%, enquanto que, em Sturges, a primeira categoria concentrou 51,66% dos casos,
gerando uma variavel categodrica mais heterogénea no que diz respeito ao nimero de

casos agregados em cada uma das categorias.

REsposTAas As QUESTOES po CApPiTuLO 3

a) Uma matriz de dados € composta por variaveis, unidades e valores. As unidades



sao aquilo que se estuda, que podem ser pessoas, partidos politicos, municipios,
paises e outros. Variaveis sao as caracteristicas das unidades que se estuda, podendo
ser dados socioecondmicos ou opinides politicas se a unidade for pessoas. Valores sao
as categorias das variaveis que se aplicam as unidades analisadas. Por exemplo, se
a unidade é a pessoa e a variavel é opinidao sobre aborto, os valores sdo as possiveis

respostas: favoravel ou contrario.

b) indices s&o constituidos pela agregacgéo, normalmente por somatéria de valores, de
variaveis individuais. O indice € mais econdémico por reunir informacdes de diferentes
variaveis, sem diferenciar a participacao ou intensidade de cada componente individual.
Ja as escalas se dao por atribuicdo de pontos a respostas, com diferenciagao e inten-
sidade de importancia. Por este motivo, escalas sdo medidas mais sofisticadas do que

os indices.

¢) Para uma correlagdo meédia de 0,800 e seis itens no indicador o valor do coeficiente
esperado segundo a tabela 3.5 ¢ 0,970. Como o valor obtido foi 0,750, entdo o valor
abaixo indica que a confiabilidade ficou abaixo do esperado pela tabela padronizada do
Cronbach. Isso é importante porque mostra que a confiabilidade esta abaixo do espera-
do e isso implica na tomada de alguma decisao pelo pesquisador, que pode ser reduzir

ou aumentar o nimero de itens no indicador.

d) O indice de fracionalizagcdo maxima depende apenas do numero total de cadeiras no
parlamento e do numero total de partidos. Um parlamento com 30 cadeiras e nove par-
tidos apresenta fracionalizacdo maxima de 0,919. Como quanto mais proximo de um,

maior a fracionalizacao, o indicador de 0,919 indica alta fracionalizagcao do parlamento.

N(n-1 -
SO Gl R TEICE R TR

) n(N —1) 9x (30—1) 261

IF

e) A taxa especifica de fecundidade é calculada por faixas de idade das maes, divi-

dindo os numeros de nascidos vivos por ano para cada grupo especifico de idade das
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maes. A taxa total de fecundidade pode ser obtida a partir do total de criancas nascidas

em um ano pelo total de mulheres em idade fértil, independente do grupo de idade.

f) Uma representacao tabular € composta por linhas e colunas, onde as colunas indi-
cam as caracteristicas analisadas e as linhas descrevem os valores das mesmas. Toda
tabela deve conter pelo menos um titulo que sumarize o conjunto de informagdes da
tabela, localizado no topo dela. Cabecalho, que especifica o conteudo de cada coluna,
localizado abaixo do titulo. Coluna indicadora, onde aparecem as indicagdes dos con-
teudos de cada linha. O corpo é onde se encontram células com informacdes a serem
sumarizadas em linhas e colunas. Células, que sao os locais destinados as informagdes
a serem analisadas. Por fim, indicacdo de fonte, na parte inferior da tabela, abaixo do

corpo, com informagdes sobre a fonte original dos dados.

g) A representacgao grafica de dados deve cumprir o objetivo principal de simplificar e
sumarizar as informagdes principais a serem apresentadas. Para isso, é preciso ter
em mente que os graficos devem comunicar ideias complexas com clareza, precisao e
eficiéncia, focando na substancia das informag¢des e ndo no método ou tecnologia para
apresentacdo. O bom grafico é aquele que condensa muitas informagdes em pouco

espaco visual e ndo muitos elementos visuais para poucas informagdes.

h) Para calcular os limites para outliers:
Q=29
Q,=39
L=Q,-Q,=39-29=10
Outlier superior: Q, +(1,5xL) = 39+15 = 54
Outlier inferior: Q,-(1,5xL) =29 — 15 = 34
Caso extremo superior: Q,+(3xL) = 39+30 = 69
Caso extremo inferior: Q,-(3xL) = 29 -30 = -1



ResposTAs As QUESTOES Do CapiTuLo 4

a) Caélculo da média aritmética para todos os casos:

_I_1um0_ .
HENT g5 — 2

A média aritmética das idades para os 45 casos é de 25,33 anos.

b) Calculo da média ponderada por estado civil:

Y 653

Wsoiteiros = N - % = 21,76

Y 487
Measados =3 = 75 = 32,46
_ (Bsotteiros X Nsolteiros )+ (Heasados X Neasados) _ (21,76x31) + (32,46x15)
Hponderada = Neotreiros + Neasados - 30+ 15
674,56 + 519,36 1.193,92
= T30%15 45 2653

A média ponderada das médias de idade por estado civil € de 26,53 anos. A diferenca
para as médias aritméticas € que a ponderacao considera o maior numero de solteiros
(30) do que de casados (15). Com isso, a participacao relativa da média mais baixa dos

solteiros exerce o efeito de “puxar para baixo” a média ponderada do grupo.
c¢) Para calcular a média com os pesos, partiremos dos valores do exercicio acima de
674,56 para solteirbes e 519,36 para casados. O calculo é o que segue:

_ (674,56x1,5) + (519,36x3) _ 1.011,84 + 1.558,08 _ 2.569,92
Heom pesos == """(30x1,5) + (15x3) 45 + 45 7 90

= 28,55

O resultado da média ponderada com pesos € de 28,55 anos. Ao final, o valor nao alte-

rou muito porque o dobro de peso foi dado ao grupo com a metade do tamanho.
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d) Apds organizar todos os valores das idades em ordem crescente, considerando que
ha 45 casos, o valor que divide a distribuicdo ao meio € o que se encontra na posi¢ao

23. No caso, a mediana é 21 anos, pois ela esta na posicéo 23 da distribuigao.

e) A distribui¢cdo € unimodal com grande concentragdo de casos no inicio. A idade com

maior numero de repeticdes € 19 anos, com onze casos.

REesposTas As QUESTOES bo CAPiTULO 5

a) A diferenga € que na amostra por conglomerados n&o se conhece e se desconsidera o
conjunto de informacdes sobre as caracteristicas dos individuos pesquisados, enquanto
que na amostra por cotas € o conjunto de caracteristicas que define a participagdo pro-
porcional dos grupos. Na amostra por conglomerados a distribui¢cao € por area geografica
€ 0 que se espera € a maior heterogeneidade possivel. Na amostra por cotas se estabe-
lece previamente quais sao as caracteristicas relevantes dos individuos amostrados e se
preenchem as cotas proporcionalmente a participacdo dessas caracteristicas na popu-
lagdo. Por exemplo, em uma amostra por conglomerados de uma pesquisa escolar sao
distribuidas as areas geograficas e sorteadas dentro de cada area as escolas existentes
a serem pesquisadas. Em uma amostra por cotas, estabelecem-se as caracteristicas re-
levantes para a pesquisa, por exemplo, nivel escolar (fundamental ou médio) e a partir
da participacao proporcional dessa caracteristica, calcula-se quantos questionarios serao
aplicados a alunos de cada um dos tipos de escolas. Ainda se podem fazer cotas por ida-

de, série ou sexo dos alunos, aumentando o numero de cotas na amostra.

b) Calculo do tamanho da amostra para populagao infinita, com intervalo de confianca de

95%, margem de erro de 3% e desvio padrao de 0,50.

d 0,03

Com os valores fornecidos, sera necessario aplicar 1.067 questionarios para a compo-

2
zZ.S
n= [_j = (22092 = 1,066,89 = 1.067 questionérios



sicdo da amostra.

c) O célculo do erro real é o seguinte:

e=z P4 -196x Ofl"(f(f — 1,96 x 0,013 = 0,027
. .

O erro real da amostra é de 2,7%.

d) Célculo de ajuste do tamanho da amostra para populagédo de 800 individuos:

800-1

FCP = n. /x_’i’ =500 x |2X=% — 500 x 0,612 = 306,37 = 307 questionarios

Com o fator de correcao da populagao, o tamanho da amostra cai de 500 para 307

individuos.
ResposTas As QUESTOES Do CAPITULO 6

a) O de corte transversal € o mais comum, com informagdes coletadas em um Unico
momento do tempo a partir de uma amostra especifica. Ja a pesquisa longitudinal coleta
informagdes em diferentes momentos do tempo, permitindo a analise temporal. As pes-
quisas longitudinais que repetem as perguntas em diferentes momentos do tempo, mas
nao para as mesmas pessoas. Ou seja, para amostras diferentes