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Resumo

» Escolha de técnicas estatisticas adequadas.
e Avaliacdo de resultados estatisticos:
-Testes de significéncia.
-Teoria probabilistica.
» Em busca de diferencas.

e Em busca de correlacdes.

Introducio a estatistica inferencial

Descrever conjuntos de dados € frequente-
mente apenas o primeiro passo na andlise de da-
dos. Em geral, o que mais nos interessa fazer ¢
perguntar sobre os dados, estudar relagBes entre
diferentes coisas que medimos. A estatistica infe-
rencial abrange todas as técnicas que nos permitem
examinar em profundidade as relacdes entre varia-
veis. Elas sdo uma maneira muito eficaz de fazer
perguntas sobre dados numéricos. Existem trés en-
foques principais: examinar as diferencas; exami-
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nar a indole e a extensfo das relagdes; classificar e
fazer previsdes (cf. JONES, cap. 27). Este capitulo
tem por objetivo apresentar alguns dos conceitos
fundamentais e alguns dos procedimentos mais co-
muns para examinar diferengas e relacdes. O uso
de um pacote estatistico pode dar conta dos calcu-
los matematicos necessarios para cada técnica, mas
nenhum desses pacotes pode decidir qual técnica
usar numa determinada situa¢fo nem como inter-
pretar o significado dos resultados.

Os procedimentos estatisticos inferenciais
dividem-se em dois tipos principais: paramétri-
cos € ndo paramétricos. As estatisticas paramé-
tricas baseiam-se nos principios da curva normal
(cf. LEWIN, cap. 25). Portanto, os dados tém de
estar normalmente distribuidos e ser de nivel in-
tervalar (algum tipo de contagem e néio categorias
nem uma resposta ordenada) para que se possam
usar estatisticas paramétricas. Os tamanhos de
amostra recomendados variam conforme o tipo
de teste estatistico, mas a regra prética geral é ter
uma amostra minima de cerca de trinta. Quando
as amostras t€m menos de trinta elementos, é me-
lhor usar estatisticas ndo paramétricas, isto é,

aquelas sem distribuig#o (ndo baseadas nos prin-
cipios da curva normal). A andlise das variaveis
de categoria — nominais ou ordinais (cf. LEWIN,
cap. 25) — efetua-se com técnicas ndo paramétri-
cas porque normalmente néio se deveria calcular
nem a média nem o desvio padrio.

Uma das tarefas mais dificeis ao analisar da-
dos é a de escolher a técnica estatistica mais ade-
quada, que aborde a pergunta da pesquisa e se adé-
que aos dados que foram coletados. Howell (2002:
11) oferece um diagrama util para escolher uma
técnica apropriada em fungdo de:

* o tipo de dados (categoricos, ordinais, in-

tervalares);

* se o teste procura diferencas ou relagdes;

+ 0 nimero de grupos de participantes (dois
ou mais); ‘

° se 0s grupos sfo dependentes ou relacio-
nados (um Unico grupo exposto a diferentes
condigdes ou testado em diferentes momen-
tos no tempo) ou independentes (dois ou
mais grupos de participantes néo relaciona-
dos entre si);

* se o teste deveria ser paramétrico ou nfo
paramétrico.

Diversos textos orientam também na escolha
da técnica apropriada; por exemplo, Pallant (2007,
cap. 10), Salkind (2007, cap. 9) e Field (2009).

Avaliaciio de resultados estatisticos

Realizar um procedimento estatistico ¢ um
processo de trés etapas. Primeiro aplicamos diver-
sas técnicas descritivas para certificar-nos de que
os dados sdo confidveis, validos e adequados aos
critérios estabelecidos para a analise estatistica (cf.
FIELD, 2009; SALKIND, 2007). Em seguida, esco-
Themos e computamos o teste estatistico apropriado
e, finalmente, realizamos o correspondente teste
de significincia para ver qual a probabilidade de
obtermos o resultado do teste supondo que ndo
haja diferenga nem relagio alguma. Com o teste
de significincia estatistica podemos dizer em que
medida estamos confiantes de o resultado da ana-
lise dos dados extraidos da amostra ser um resul-

tado “real” ou se ele surgiu “por acaso” (em lugar
de decorrer de erro de amostragem).

Com a teoria probabilistica podemos per-
guntar quais as chances de obter um resultado
similar a partir de outra amostra extraida da mes-
ma populacdo. Quanto melhores as chances, mas
confiantes tendemos a estar na validez do nosso
resultado. Contudo, ¢ essencial lembrarmos que
o teste de significAncia baseia-se em probabili-
dade e que estamos testando a hipdtese nula (cf.
FIELD, 2009, cap. 2; SALKIND, 2007, cap. 9).
E possivel supor que a hipotese nula é correta
quando na verdade ela no é, no que se denomi-
na erro Tipo 2. Inversamente, pode-se rejeitar a
hipétese nula quando na verdade ela é correta,
no que se denomina erro Tipo 1. O teste de signi-
ficancia (FREEDMAN et al., 2007, cap. 26) im-
plica dois pressupostos importantes. O primeiro
é que a selecfio aleatoria tem de ser usada para
escolher a amostra original de uma populaggo
bem-definida. O segundo, que as medi¢des t€m
de ser validas e confidveis, o que costuma ser di-
ficil de conseguir nas ciéncias sociais (FREED-
MAN et al., 2007).

O teste de significincia utiliza “graus de li-
berdade” (para uma explicagdo matemdtica, cf.
HOWELL, 2002: 56; FIELD, 2009: 37). Os graus
de liberdade sdo o nimero de elementos num con-
junto (valores de uma varidvel, p. ex.) que podem
variar e seu calculo difere segundo a técnica es-
tatistica escolhida. Em uma sala de aula com 30
carteiras, o primeiro aluno a chegar pode escolher
onde se sentar, como pode também cada um dos
seguintes 28 alunos, embora partindo de um niime-
ro de possibilidade cada vez menor. Mas o ultimo
aluno a chegar ndo terd escolha porque entdo so
restard uma carteira. Portanto, os graus de liberda-
de neste caso serfio o niimero de carteiras menos
uma: 29. Em termos simplistas, os graus de liber-
dade aproximam-se do tamanho da amostra e por
isso ddo informagfo util para a leitura de relatérios
de pesquisa quantitativa.

Os procedimentos estatisticos paramétricos
tém uma férmula para calcular os graus de liberda-
de. A férmula €, em muitos casos
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n— 1 (se ha apenas um grupo de pessoas, n =
namero no grupo)

ou:

n,+n,—2 (se ha dois grupos, n, = niimero no

grupo 1 e n, = niimero no grupo 2)

Os resultados de testes estatisticos sdo apre-
sentados em notagdo convencional que geralmente
inclui dados: o teste estatistico utilizado, o resul-
tado real, os graus de liberdade e a probabilidade
de se obter o resultado pressupondo que a hipStese
nula é verdadeira (cf. COOLIDGE, 2006; FREED-
MAN et al., 2007).

Para avaliarem a significancia dos resultados
os pesquisadores apresentam suas conclusdes em
fungfo de diferentes niveis de probabilidade. Por
exemplo, o nivel de 0,05 (p < 0,05, onde “p” é o0 va-
lor da probabilidade) significa que a probabilidade
de se obter um resultado quando a hipétese nula é
verdadeira é inferior a cinco em 100. Em ciéncias
sociais costumamos usar os valores de probabilida-
de p<0,05,p<0,01 e p<0,001, baseados na curva
de distribui¢do normal.

Ha4 varias precauc¢des que é preciso tomar na
interpretagdo de resultados estatisticos e suas pro-
babilidades associadas (FREEDMAN et al., 2007).

 Os niveis de significAncia 0,05 e 0,01 sdo
arbitrarios. Eles sdo usados por simples con-
vengdo comum e sé por esta razdo. Com
efeito, faz mais sentido dar o valor real da
probabilidade do que dizer que p < 0,05 (os
pacotes estatisticos informam o valor real da
probabilidade).

* O valor de p tem relagdo com o tamanho
da amostra. Quanto maior a amostra, menor
a diferenga ou mais fraca a relacdo necessaria
para alcangar significincia estatistica.

* Os pesquisadores sempre deveriam resumir
seus dados por meio da estatistica descritiva (cf.
Lewin) para que os leitores possam tirar suas
conclusdes sobre a importincia de quaisquer
valores de p estatisticamente significativos.

* Os valores de p s6 tém importancia para
amostras baseadas em probabilidade, ou mo-
delos ao acaso. Quando se dispde de dados da
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totalidade de uma populagéo € inttil fazer um
teste de significancia porque seria s6 compa-
rar essa populagdo com ela mesma.

* Os testes de significancia nfo verificam se
ha erros de projeto. Se o pesquisador esco-
lheu a amostra incorretamente, usou medidas
ndo vélidas ou ndo dignas de confianca oy
aplicou um teste inadequado, nio ha como
detectar isto estatisticamente.

Um aspecto do teste de significancia que
muitas vezes traz dificuldade aos pesquisadores
principiantes ¢ a ideia de testes com uma ou duas
caudas. Na curva normal ha duas “caudas”, cada
uma estendendo-se para um lado até o infinito.
Quando se tem uma pergunta de pesquisa muito
especifica quanto a diregdo do resultado (i. €, espe-
ra-se um valor médio maior de uma varidvel num
grupo em comparagdo com um segundo grupo),
pode-se usar um teste de significAncia monocaudal.
Por exemplo, a pergunta “Os garotos fazem mais
abdominais superiores em cinco minutos do que as
meninas?” ¢ bem especifica e direcional; podemos
checar a estatistica de teste gerada se os garotos
fazem mesmo mais abdominais do que as meninas.
Mas se perguntamos “Ha diferen¢a no nimero de
abdominais superiores que garotos e meninas fa-
zem em cinco minutos?”, isto sugere que qualquer
dos grupos poderia fazer mais abdominais. Neste
caso ndo podemos prever a dire¢do de mudanca e
optamos por considerar ambas as possibilidades
e aplicar um teste bicaudal (os garotos fazem mais
abdominais do que as meninas ou as meninas fa-
zem mais do que os garotos).

Fundamentacfo da andlise em estatistica
inferencial: buscando diferencas

Quao diferentes tém de ser duas coisas antes
de nos empolgarmos muito com os resultados? Ou
seja, serd que a diferenga entre diversos grupos é
real ou se apresentou por acaso? Para verificar isto
nos fazemos testes estatisticos que estudam as di-
ferengas e depois, com métodos de célculo de sig-
nificancia estatistica, avaliamos a probabilidade de
se chegar a um determinado resultado supondo que
a hipotese nula é verdadeira.

Técnicas paramétricas para detectar diferencas

Para nuimeros intervalares ou racionais, as
principais técnicas paramétricas sdo o teste t (quan-
do temos apenas dois grupos) e a Analise de Va-
ridncia quando temos mais de dois grupos.

Aplicamos o teste t quando queremos ver se
h4 diferenca significativa entre as médias de duas
amostras, isto &, para ver se duas amostras podem
ser consideradas provenientes da mesma populagdo
ou de duas diferentes. Nossa hipotese nula é que
ndo h4 diferenca entre as médias de duas amostras.
Nossa hipotese alternativa é que ha uma diferenca
estatisticamente significativa entre as médias.

H4 duas foérmulas de teste t a se considerar
quando se trata de amostras independentes, isto €,
dois grupos de pessoas entre os quais néo existe re-
lagdo alguma (p. ex., homens/mulheres, médicos/
pacientes, criancas de 10/12 anos). Usa-se o feste
de modelo separado quando os grupos tém o mes-
mo nimero de participantes. A formula de teste t
usada quando os tamanhos das amostras sdo dife-
rentes é o teste t de modelo de varidncia combina-
da. A diferenca nas duas férmulas estd na maneira
de calcular a variancia (distribui¢do dos dados ao
redor da média).

O teste t pressupde que as variancias dos dois
grupos sdo iguais. O teste de Levene examina a
igualdade de varidncias de dois grupos. A hipdtese
nula é que as duas variéncias so iguais. Se o resul-
tado do teste de Levene ¢ significativo em p < 0,05,
a hipétese nula € rejeitada e a hipotese alternativa
é aceita; as variancias nfo so iguais. Se os resulta-
dos do teste de Levene ndo so significativos, acei-
ta-se a hipotese nula e se admite que as variancias
sdo iguais. Cabe entfio ao pesquisador decidir qual
teste t é adequado, com base nos resultados do teste
de Levene.

O resultado do teste t ¢ denominado “valor
de t”. Quanto maior o valor resultante de t, maior
a diferenca entre as duas médias. Para interpretar o
valor de t nés verificamos o valor de probabilidade
associado com esse t para nossa amostra, levando
em conta o tamanho da amostra. Depois podemos
interpretar a conclusdo e determinar se ¢ ou ndo
provavel que haja uma diferenca real entre os dois
grupos e, nesse caso, qual o nosso grau de confian-
ca em que tal diferenca exista.

Ao apresentar os resultados de testes t & im-
portante especificar qual foi a féormula de teste t uti-
lizada e incluir os graus de liberdade (df) para essa
técnica, por exemplo:

t=4,52, df = 40, p < 0,01

Isto nos diz que havia 42 pessoas ao todo nos
dois grupos, uma vez que para esta técnica estatis-
tica os graus de liberdade sdo calculados somando
as quantidades de pessoas nos dois grupos e dimi-
nuindo dois. Também nos diz que o valor real de
t é 4,52 e que a probabilidade de aceitar que ha
uma diferencga, supondo que a hipdtese nula é ver-
dadeira, é inferior a um em cem. Podemos concluir,
portanto, que as médias de nossos dois grupos sdo
diferentes e que esta diferenga é estatisticamente
significativa.

H4 uma terceira formula de teste t que se uti-
liza quando ha apenas um grupo de pessoas € 0s
dados sdo colhidos dos mesmos participantes em
duas condi¢des diferentes (esquema dependente ou
relacionado). Este é o teste t chamado de “amos-
tra pareada” e seu uso ¢ mais comum em projetos
pré-teste/pos-teste. Por exemplo, os professores
aplicam um teste na turma ao comegar o ano letivo
para avaliar o conhecimento dos alunos sobre um
tema. No fim do ano letivo, os alunos sdo subme-
tidos a um novo teste. Obviamente, os professores
esperam que os alunos se saiam melhor no teste do
fim do ano do que no teste inicial. Um teste t de
amostra pareada mostraria se houve ou nido uma
diferenca estatisticamente significativa entre as
médias de pontos, indicando uma melhora.

Para testes em busca de diferencas entre
trés ou mais grupos se aplica a analise de varian-
cia (Anova) em lugar do teste t (cf. FIELD, 2009;
SALKIND, 2007). Uma Anova detectara se ha ou
ndo uma diferenca significativa entre as médias de
varios grupos diferentes. A hipdtese nula para este
teste é que ndo ha diferenga entre as médias para os

distintos grupos. Por exemplo, seria preciso fazer
uma Anova para procurar qualquer variagdo entre
trés corretores de provas, cada um dos quais corri-
ge 100 provas. Aqui, a variavel testada seria a nota
dada a cada aluno e a variavel de agrupamento se-
ria o corretor de provas. Neste caso, seria desejavel
que ndo houvesse diferenga (i. €, que o resultado do
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teste ndo fosse significativo), o que demonstraria a
coincidéncia entre os corretores de provas.

Com a Anova procuramos ver se a diferen-
ca entre os grupos ¢ maior que a diferenga dentro
deles. O resultado do teste de Anova ¢ chamado
de razdo F. Esta razdo compara a variabilidade
(variancia ou soma de quadrados) entre grupos (as
diferencas que sdo previsiveis devido ao fator de
agrupamento) com a variabilidade dentro dos gru-
pos (as diferencas causadas por fatores eventuais,
independentemente do grupo em questdo). Quanto
maior a variabilidade entre grupos, menor a varia-
bilidade dentro dos grupos, maior serd a razdo F e
com mais confianga poderemos aceitar que existe
uma diferenga entre os grupos.

Tabela 26.1 Exemplo de resultados de Anova

Soma de | Quadrado

df | quadrados |  médio F P
Entre
grupos | 2 198,38 99,19 12,45 | <0,01
Dentro
dos
grupos | 72| 95,62 7,97
Total 74

Para esta técnica ¢ necessario calcular dois
graus de liberdade (df) diferentes. Os graus de li-
berdade para a medigfo entre grupos sdo o numero
de grupos menos um. Os graus de liberdade para a

“medic@o dentro dos grupos sdo o niimero total na
amostra menos os graus de liberdade na medigio
entre grupo. Costuma-se apresentar os resultados
da Anova em uma tabela (cf. Tabela 26.1).

O resultado da Anova indica se ha diferenca
significativa entre as médias dos grupos como um
todo, mas ndo diz se essa significancia se d4 entre
todos os grupos ou sé entre alguns deles. Para des-
cobrir quais sdo os pares de grupos significativa-
mente diferentes nos efetuamos uma andlise post
hoc (posterior a anélise inicial). Os testes post hoc
de uso mais habitual s3o a corre¢io de Bonferro-
ni, o teste HSD de Tukey e o teste de Scheffé (cf.
FIELD, 2009, cap. 10).
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Técnicas ndo paramétricas para detectar dj-
ferengas

No caso de dados nominais ou ordinais néio &
adequado empregar testes t, Anova e outras técni-
cas paramétricas. Recorremos aqui a técnicas que
sdo isentas de distribuicdo, isto €, ndo se baseiam
nos principios da curva normal. H4 muitos testes de
diferenga néio paramétricos (cf. FIELD, 2009; SAL-
KIND, 2007; SIEGEL & CASTELLON, 1988).
Cada técnica tem uma finalidade especifica e re-
quisitos concretos quanto ao nivel de medigdo (i. &,
dados nominais ou ordinais), nimero de categorias,
numero de grupos e tipo de diferenca estudada. E
fundamental saber que tipos de diferencas estdo
sendo estudados, levando em consideragdo os tipos
de dados para escolher a técnica mais adequada.
Também se devem usar estas técnicas com dados
intervalares quando se conta com amostras muito
pequenas ou ndo se cumprem 0s pressupostos sub-
Jjacentes aos testes paramétricos (p. ex., quando os
dados ndo tém distribuiciio normal, cf. LEWIN,
cap. 25). De modo geral, os testes nfio paramétricos
se valem da classificagdo de dados para comparar
grupos e baseiam-se em menos pressupostos. O tes-
te U de Mann-Whitney ¢ o equivalente ndo paramé-
trico do teste t com amostra independente. O teste
de ordem com signo de Wilcoxon é o equivalente
ndo paramétrico do teste t de amostra pareada. O
teste de Kruskal-Wallis compara diferengas entre
diversos grupos e é similar a Anova.

Fundamentacio da analise em estatistica:
buscando relagdes

Para estudar as relagdes entre varidveis nds
aplicamos um processo chamado de correlagdo. Os
procedimentos de correlagdo sdo muito comuns na
pesquisa em ciéncias sociais. Podemos usa-los para
comparar grupos de individuos quanto a diferen-
tes atributos. Por exemplo, podemos correlacionar
dois grupos diferentes de desempenho de criancas
de 10 anos num exame de matematica, ou compa-
rar os resultados de um grupo de criangas em leitu-
ra e escrita com seus resultados em aritmética, ou
estudar a relagdo entre estatura e peso. Em todos os
casos, estamos analisando como se relacionam as
formas das distribui¢Ses de duas variaveis.

Na condi¢do paramétrica, o coeficiente de
correlagdo de Pearson (r) indica o grau de associa-
¢do linear entre as duas varidveis, isto ¢, a forca da
relag@o. Por linear nos referimos a em que medida
a representacdo grafica da relacdo entre essas va-
ridveis é reta. Uma das implica¢des do estudo de
relagdes lineares é que as coisas que estdo sendo
medidas devem poder formar uma linha reta. S
se pode examinar a linearidade utilizando niime-
ros intervalares e racionais onde é possivel calcular
médias e desvios padrdo.

O valor do coeficiente de correlagdo (r) sera
entre -1 e +1. Quando r=1 ou -1, os dados formam
uma linha perfeitamente reta. Quando r € positivo,
a correlag@o também € positiva, o que significa que
os valores de ambas as variaveis aumentam juntos.
Quando r é negativo a correlagdo ¢ negativa, o que
significa que ao aumentar o valor de uma variavel,
o valor da outra variavel diminui. Quando r = 0,
sabemos que ndo ha associacdo alguma entre as
duas variaveis. Valores de r entre 0 e +/-1 mostram
as diferentes intensidades da relagdo entre as duas
variaveis. Ndo existe uma regra definitiva quanto a
interpretacdo da forca de uma correlagdo. Em ge-
ral, contudo, uma relagdo entre 0 e =/- 0,33 ¢ con-
siderada fraca, um valor r entre 0,34 e 0,66 indica
uma relagéo de forga média e, se r esta entre 0,67 e
0,99, a relagdo € forte.

Técnicas de grdfico de dispersao

Uma maneira de entender o que queremos di-
zer com relagdes lineares.¢ desenhar um gréfico de
dispersdo das duas variaveis. Quanto mais de “li-
nha” ou cigarro for a forma do grafico de disperséo,
maior a relag@o linear. Se o grafico de disperséo ¢
uma linha reta, a correlagdo ¢ perfeita. Por exem-
plo, o grafico de dispersdo na Figura 26.1 mostra
uma relagéo ndo significativa entre horas de sono e
ano de nascimento num conjunto de 90 pessoas que
frequentam um curso de estatistica.

Quando o grafico de dispersdo resulta num
monte de pontos espalhados pela folha de papel, €
improvavel que haja uma correlagdo e cabe supor
que o coeficiente de correlagdo seja proximo de zero.

O seguinte exemplo, na Figura 26.2, mostra
uma relagdo linear entre uma nota dada pelo tra-

balho do curso e a nota final de médulo para 193
alunos. Seria previsivel este grafico de dispersio
ser quase uma linha reta, uma vez que é dbvio que
uma nota no trabalho do curso seria incluida na
nota final.

Requisitos de calculo

Para calcular o coeficiente de correlagdo é
preciso ter duas amostras de valores que, geral-
mente chamadas de variaveis X e Y.

Figura 26.1 Exemplo de grafico de dispersdo que indica
ndo haver relagdo entre horas de sono e idade
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Os valores estdo pareados de alguma maneira.
Na maioria dos casos de pesquisa em ciéncias so-
ciais este pareamento ¢ por individuo. Comumente
temos valores para um grupo de pessoas sobre duas
medidas. Por exemplo, poderiamos correlacionar o
desempenho de uma determinada turma de alunos no
exame do primeiro ano e do segundo ano. Isto nos
mostraria o grau de associagdo entre os resultados
dos dois exames. Neste caso, cada individuo teria
dois valores. Outra possibilidade é, se aplicarmos o
mesmo exame dois anos consecutivos, calcular a cor-
relaco entre os alunos do ano passado e os deste ano.

Confirma-se que a relagdo entre a nota do
trabalho do curso e a nota geral para 193 alunos
conforme a Figura 26.2 é muito forte e o resultado
de Pearson mostra que:

r=0,908,» =193, p <0,01

Neste caso, normalmente se menciona o
tamanho da amostra () em lugar dos graus de
liberdade. (As vezes se opta pelos graus de liber-
dade, calculados como o nimero de pares menos
dois — neste caso, df = 191). E importante dar o
tamanho da amostra por ser um fator que muito
influi na significAncia estatistica da correlacdo
(cf. Figura 26.3).

Ha diversos métodos correlacionais. A esco-
lha do método depende da escala de medicio das
duas varidveis. O método mais comum € o coefi-
ciente de correlagéio produto-momento de Pearson,
usado quando ambas as variaveis sdo intervalares
ou racionais. O método correlacional adequado

quando uma ou as duas variaveis sdo ordinais ¢ o
coeficiente de correlagdo de ordem de classifica-
¢do de Spearman, chamado 16 de Spearman ou, se
o conjunto de dados ¢ pequeno e com muitas ob-
servacdes igualmente classificadas, tau de Kendall
(cf. FIELD, 2009: 179-181). Também se podem
aplicar estas técnicas quando ndo se cumprem os
pressupostos para testes paramétricos (i. €, os da-
dos ndo apresentam distribui¢do normal). Existem
também métodos correlacionais para usar com da-
dos nominais (qui-quadrado, a seguir).

Interpretagdo de correlacoes

Para interpretar uma correlagdo nds usamos
trés dados: r (o coeficiente de correlagdo que indica
a intensidade da relagdo, descrito anteriormente),
a significancia estatistica de r (a probabilidade de
aceitar que ha uma relago, supondo que a hipStese
nula ¢ verdadeira) e o tamanho da amostra. Todos
estes fatores podem ser levados em consideragéio
para interpretar correlagdes. A significAncia es-
tatistica ¢ pertinente, por certo, mas também o é
a forga da relagdo. E o tamanho da amostra influi
grandemente na correlagdo. Com amostras muito
grandes, coeficientes de correlagdo fracos podem
ser estatisticamente significativos; j4 com amostras
pequenas, s correlagdes muito fortes chegarfio a
ter significancia estatistica.

Como ocorre com outros testes, nés comega-
mos por decidir se estamos ou ndo supondo um re-
sultado em determinada diregfo, para entdo usarmos

Correlagoes

Trabalho do curso Nota geral
Correlacdo de Pearson 1 0,9053**
Sig. (bicaudal) 0,000
Trabalho do curso N 193 193
Correlagdo de Pearson 0,908%** 1
Sig. (bicaudal) 0,000
Nota geral N 193 193

** A correlagio & significativa no nivel 0,01 (bicaudal)

Figura 26.3 Exemplo de resultado de teste de correlacéo
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um nivel de significAncia monocaudal ou bicaudal.
Em seguida decidimos qual € o nivel minimo de
significdncia que estamos dispostos a aceitar —
0,05, 0,01, 0,001 ou qualquer um. A escolha do ni-
vel de significancia a se adotar como padréo para
um determinado estudo depende da confiabilidade
e da validez dos dados analisados, bem como da
pergunta original da pesquisa que esta sendo tra-
tada. Em todos os casos sera preciso explicar as
razdes que levaram a estas decisdes ao apresentar
os resultados.

Qui-quadrado

A técnica de qui-quadrado € uma das mais
habituais para examinar relagdes com dados no-
minais e/ou ordinais. Trata-se de uma estatistica
muito infrequente porque faz duas coisas num so6
teste. E um teste de independéncia e também de as-
sociagdo. No teste de qui-quadrado estamos testan-
do formalmente a hipotese nula de duas variaveis
serem independentes. Se rejeitamos a hipdtese nula
porque temos um resultado significativo (isto &, se
confiamos em que ha uma relag8o entre as duas va-
riaveis) podemos fazer mais testes para estudar o
tipo de relagdo que existe entre duas varidveis e a
forca dessa relagéo.

Embora seja um teste nfo paramétrico, o
qui-quadrado depende de pressupostos que precisam
ser cumpridos. Primeiro, cada caso ou pessoa deve
contribuir para apenas uma célula na tabela de con-
tingéncia (i. €, as caracteristicas para cada variavel
devem ser mutuamente éxclusivas). Isto pode ser tes-
tado estatisticamente em muitos casos. Se colhemos
informag#o sobre género e cor de olhos de 100-alunos,
¢ de se esperar que cada pergunta receba apenas uma
resposta (cada aluno serd classificado como perten-
cente a um género e dotado de olhos de determinada
cor). Em segundo lugar, o teste de qui-quadrado fun-
ciona comparando a distribui¢do de observagdes em
células da tabela de contingéncia com a distribuigdo
que se poderia ter previsto se ndo houvesse associa-
¢fo, gerando uma contagem prevista em cada célula.
Se alguma das contagens esperadas for inferiora 5, o
teste de qui-quadrado sera invalido, ainda que em gran-
des tabelas de contingéncia seja aceitavel ter até 20%
de células com contagens esperadas inferiores a 5.

Tabulagdo cruzada de Género* Uso de computador
fora da escola

Contagem

Usa um computador
fora da escola

Néo Sim Total

GENERO Masculino |322 2.963 3.285
Feminino |288 2.566 2.854

Total 610 5.529 6.139

Figura 26.4 Exemplo de uma tabulagdo cruzada simples

O primeiro passo ao interpretar um teste
qui-quadrado significativo é observar cuidadosa-
mente os valores e/ou as porcentagens numa tabela
de frequéncia bidirecional para compreender a asso-
ciago entre diferentes variaveis. A tabulagdo cruzada
(também chamada de tabela de contingéncia) indica
quantos casos (pessoas, p. ex.) apresentam cada uma
das possiveis combinag¢des das duas variaveis nomi-
nais que estdo sendo testadas. O exemplo dado na
Figura 26.4 mostra quantos garotos € meninas usam
computadores fora da escola e quantos néo o fazem.

No entanto, as porcentagens em cada coluna
e fileira podem facilitar a interpretagéo da relagéo
entre género e uso de computador fora da escola na
amostra que vemos na Figura 26.5.

As porcentagens ajudam-nos a levar em con-
ta que sdo muito mais os alunos que dizem usar
computadores fora da escola do que os que ndo
usam, e que o numero de garotos ¢ ligeiramente
maior que o de meninas nesta amostra. A estatistica
qui-quadrado mais usada € a de Pearson ()*). No
exemplo aqui apresentado (cf. Figura 26.5), ela ¢:

¥ =0,142,df=1, p=0,706

Os df para qui-quadrado s@o (nimero de fi-
leiras — 1) multiplicado por (nimero de colunas — 1).
Para uma tabela com duas fileiras e duas colunas (Ta-
bela 2 x 2), df = 1. A estatistica também nos diz que
para esta distribui¢do a probabilidade de se aceitar
que existe uma associagfo, supondo que a hipétese
nula é verdadeira, é muito alta porque p > 0,05 (p =
0,706). Portanto, podemos estar certos de que as duas
variaveis sdo independentes e ndo ha associagéo al-
guma entre género e uso declarado de computadores
fora da escola.
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Tabulagdo cruzada de Género* Uso de computador fora da escola

Usa um computador fora da
escola
Nio Sim Total
GENERO Masculino Contagem 300 2963 !
5 A . 285
/0 no GENERO 9 8% 90 2% 100%
% em Usa um computador 52’ 8% ’ o 0
fora da escola o b i
GENERO Feminino Contagem 288 2566 2
L . : 854
% no GENERO
0 0
% em Usa um computador ‘112’;;) 89’90& 100[:)/0
fora da escola i b s
Total Contagem 610 5.529 6.139
0, 0 ' '
% no GENERO 9.99, 90.1% 100%
% em Usa um computador 1 600/ 1 y 0 0
fora da escola : - 100

Figura 26.5 Exemplo de tabulagdo cruzada com porcentagens de fileira e coluna

E da estatistica de qui-quadrado que a pes-
quisa em ciéncias sociais faz maior uso e abuso.
Abuso por parte de pesquisadores que elaboram in-
terpretagdes sobre a associagdo entre varidveis para
além do que o resultado indica. A qui-quadrado s6
nos diz se ha associagfo ou independéncia entre
duas coisas. Para examinar a intensidade da relacdo
¢ preciso efetuar uma das analises post hoc em me-
digdes de associa¢do como Fi (@) ou V de Cramer,
Lambda de Goodman e Kruskall (cf. FIELD, 2009:
695). Similares aos coeficientes de correlagio, es-
tes testes geram resultados que ddo uma medida da
forca entre 0 e 1. Quanto mais préxima de 1, mais
forte a associagéo.

Implicagdes para o projeto de pesquisa

Uma das principais questdes a considerar ao
fazer testes em busca de diferengas ou relagdes é
se convém optar por um teste paramétrico ou nio
paramétrico. Esta decisfo serd baseada no tamanho
da amostra, nas técnicas aplicadas para a coleta de
dados, no modo de medir os dados e no sistema de
codificagéio eventualmente utilizado.

Por exemplo, é possivel perguntar a idade
dos inquiridos de diversas maneiras que resultardio
em diferentes tipos de nimeros. Se a pergunta for
formulada de maneira aberta, “Quantas horas de
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sono voceé teve na noite passada?” podera ensejar
respostas com um numero especifico de horas, isto
¢, um ntimero intervalar no qual seria possivel usar
técnicas paramétricas. Mas também se poderia fa-
zer a pergunta de modo a ensejar uma escala or-
dinal que precisara de estatistica nio paramétrica.
Por exemplo:
Quantas horas de sono vocé teve na noite
passada?
0-2
3-4
5-6
7-8
9-10
11+
Os testes paramétricos sdo mais complexos e,
na opinifo de muitos, mais sensiveis que os nio pa-
ramétricos (e, portanto, com maior probabilidade
de detectarem diferengas entre grupos, mesmo que
estes sejam relativamente pequenos). Entretanto,
s6 € possivel usar testes paramétricos com dados
de nivel intervalar e apenas se certos pressupostos
se cumprirem. Os dados devem estar normalmen-
te distribuidos (cf. LEWIN, cap. 25), o que pode
ser verificado mediante procedimentos estatisticos
como o teste de Kolmogorov-Smirnov (cf. FIELD,
2009: 144-148). Além disso, a variabilidade de va-
lores tem de ser aproximadamente igual em todos

0s grupos; isto é denominado homogeneidade de
varidncia e se verifica de diferentes maneiras con-
forme o procedimento.

Os testes ndo paramétricos sdo mais sélidos,
mas menos sensiveis. As vezes sio chamados de
testes sem pressupostos. As técnicas baseiam-se na
ordem e ndo em diferengas exatas, isto ¢, se con-
tagens ou valores de variaveis sdo maiores ou me-
nores que outros. Os testes ndo paramétricos sdo
adequados a dados ordinais ou nominais. Também
se pode recorrer a eles quando ndo se apresentam
0s pardmetros necessarios para testes paramétricos
(p. ex., quando a distribui¢do da amostra nio € nor-
mal). Salkind (2007, cap. 16) da uma visdo geral
das técnicas ndo paramétricas.

Previséio e causagio — uma precaucio

Um dos erros mais comuns em que 0s pes-
quisadores incorrem ao usar correlagdes € falar em
causa e efeito. Se hd uma associag#o entre duas va-
ri4veis, isto nfio necessariamente significa que uma
cause a outra. Trés condi¢des tém de ser preenchi-
das para provar relagdes entre causa e efeito:

 Tem de haver uma correlagio significativa

entre as varidveis “causa” e “efeito”.

A correlagfio deve ser “real”, sem ter a ver
com algum outro fator (n6s chamamos esta
de “esptiria”).

A varidvel causa deve preceder a variavel
efeito em tempo real.

A correlagio significativa ndo é evidéncia de
causalidade. Por exemplo, hd uma associagdo po-
sitiva entre estatura e peso, pois pessoas mais altas
tendem a pesar mais do que as mais baixas e pes-
soas de menor peso tendem a ser mais baixas do
que aquelas que pesam mais. Ndo podemos dizer
que as pessoas altas pesam mais porque comem
mais, uma vez que € igualmente possivel que elas
pesem mais porque crescem mais e necessitam co-
mer mais. Associagdo ndo implica causagdo. .

Também € preciso verificar que a correlagdo
significativa entre as variaveis seja “real”. Freed-
man e colegas (2007) déo o exemplo da busca da
causa da poélio nos anos de 1950, quando houve
uma epidemia mundial. Os pesquisadores reuniram
enormes quantidades de informac@o fornecida por

vitimas da poélio e seus familiares e descobriram
duas correlagdes muito significativas:
° um aumento da incidéncia da polio e um
aumento do consumo de refrigerantes;

e um aumento da incidéncia da polio e um
aumento da temperatura.

Apenas uma destas relagdes € “real”. A outra
¢ “espuria”. O virus da pdlio dissemina-se quando
a temperatura aumenta e esta ¢ uma relagio real.
No entanto, quando a temperatura sobe a gente ten-
de a beber mais liquido, dai que a ligag@o entre po-
lio e refrigerantes € espuria porque tem a ver com a
temperatura e ndo existe por si mesma.

A condi¢do final que se deve cumprir para
examinar previsdo e causalidade é que as varidveis
de causa devem preceder as variaveis de efeito. Por
exemplo, a intervengfo para melhorar o ensino de
leitura deve ocorrer antes que se efetue o teste para
medir a habilidade de leitura. Nas ciéncias sociais,
porém, as vezes é mais dificil deslindar a causa ¢
o efeito. Pensemos na relagdo entre satisfacdio no
emprego e produtividade. O que vem primeiro?
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- Pesquisa de relagdes de “causa e efeito” que
ndo sdo necessdrias nem suficientes.
o Modelagem em mdltiplos niveis.
- Pesquisa de um problema especifico e como |
ele se relaciona com diferentes formas de estru—}
turas de multiplos niveis.
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- Harvey Goldstein
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|
e Modelagem de regressdo. ‘
\
i
|
|
|

|
|
|
|
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Modelagem estatistica ¢ um tema muito vas-
to. No espago de que disponho, eu me concentrarei
na razdo pela qual fazemos a modelagem e no que

se pode conseguir. Examino que tipo de perguntas

ela pode responder, que tipos de dados parecem ser
um problema de “regressdo” e que passos dar para
garantir que os resultados obtidos sejam validos.
Escrevi esta introdugdo com a perspectiva avanga-
da do modelo linear generalizado (McCULLAGH &
NELDER, 1989) e inclui uma discuss@o substan-

cial sobre o enfoque da modelagem em miltiplos
niveis, hoje em desenvolvimento, em razdo de sua
grande potencialidade para a analise de questdes de
pesquisa social.

Conceitos fundamentais: fngaé,ioérém g
de regress@o

Nas ciéncias sociais, nos pesquisamos rela-
¢Oes de “causa e efeito” que nfo sdo necessarias
(o resultado s6 ocorre se o fator causal tiver agido)
nem suficientes (a agdo de um fator sempre produz
o resultado). Além do mais, a variagéo ou “ruido”
inerente pode fazer o “sinal” sumir e nds precisa-
mos de técnicas quantitativas para revelar os pa-
drdes subjacentes para obter provas criveis de uma
relagdo (cf. JONES, cap. 23). Achamos um bom
exemplo na epidemiologia. H4 vitimas do cancer
de pulm#o que nunca fumaram, bem como pessoas
que fumaram a vida inteira sem jamais adoecer. Ja
houve duvidas quanto a ligagdo, mas hoje temos
evidéncias inequivocas. Os homens que fumam
tém risco 22 vezes maior de morrer de cancer de
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