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Abstract

This course will discuss some of the scientific research methods relevant to Computer Science. We
will discuss many aspects of both quantitative and qualitative methods. These methods are relevant
to evaluate systems, to verify theories, and to understand working practices that may illuminate the
specification of systems. Among the quantitative methods we will discuss the evaluation of programs
using synthetic data, significance tests, surveys, and design of experiments. Among the qualitative
methods we will discuss observational research (case studies, ethnography, and so on) and action
research. Whenever possible we point out published research that used these methods.

Resumo

Este minicurso abordard métodos de pesquisa cientifica apropriados para a Ciéncia da Com-
putacdo. Abordaremos varios aspectos de métodos quantitativos e qualitativos. Estes métodos séo
apropriados para a avaliacdo de sistemas, para a verificagéo de teorias, e para o entendimento de
préticas de trabalho que podem iluminar a elaboragdo de requisitos de sistemas. Dentre os métodos
quantitativos abordaremos avaliagéo de programas usando dados artificiais, testes de significancia
estatistica e o uso de questionarios e experimentos. Dentre os métodos qualitativos, abordaremos
variagdes em pesquisa observacional (estudo de caso, etnografia, etc.) e pesquisa-agdo. Sempre
que possivel apontamos pesquisas publicadas onde os métodos séo utilizados.

5.1. Metodologias de pesquisa cientifica em Ciéncia da Compu tacédo
Pesquisa em Ciéncia da Computacéo (abreviado como CC, doravante) en-
volve na maioria dos casos a constru¢cdo de um programa, de um modelo, de
um algoritmo ou de um sistema novo. Novidade é considerada como algo fun-
damental da pesquisa em CC. De vez em quando (dependendo da subarea e
da sorte) apenas a apresentacao do programa/modelo/sistema novo é consi-
derado como a pesquisa em si, e ha varios exemplos de artigos em revistas e
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conferéncias onde um sistema/modelo/algoritmo novo é apresentado e compa-
rado informalmente com as alternativas ja publicadas.

Este texto usara o termo programa para indicar um software que resolve
um problema especifico, e cujo usuario é normalmente o préprio autor. Um
sistema é um software que interage com usuarios que néo séo o desenvolvedor
do sistema, e que faz parte das atividades do usuario.

O autor acredita que cada vez mais as revistas de qualidade em Ciéncia
da Computacgédo vao exigir avaliagao dos sistemas e programas criados, e que
esta avaliagdo devera ser cada vez mais rigorosa. Em areas onde alguma
forma de avaliagdo ja € um requisito para a publicagao, por exemplo algoritmos
de mineragdo de dados, revisdes estdo cada vez mais exigentes com o rigor
da avaliacdo, na experiéncia pessoal do autor.

Nos casos onde a simples criagdo de um programa/sistema novo néao é su-
ficiente como pesquisa é necessério encontrar algum “conhecimento”! sobre o
programa/sistema obtido de forma mais metodolégica. Ou dito de outra forma,
é preciso avaliar o programa/sistema.

Ha varias definicdes de avaliagado, principalmente porque avaliagéo é algo
de importancia em muitas areas, por exemplo, educacéo, administracdo, politi-
cas publicas, além da computagdo. Uma definicdo de avaliacdo, adaptada de
[Guba and Lincon 1981], é:

Avaliacdo é o processo de julgar o mérito e valor de um sistema
de informacao.

Avaliacdo deve ser contrastada com dois outros conceitos, verificacdo e va-
lidagdo. Verificagdo € o processo de julgar a aderéncia de um sistema de
informacao com a sua especificagdo, e validagcdo é o processo de julgar quao
bem um sistema de informacgé&o resolve o problema para o qual ele foi con-
cebido. E avaliacdo de uma forma ampla é o processo de verificar para que
serve e quanto serve um sistema. A diferenca entre os termos surge porque,
por exemlplo, o problema para qual o sistema foi concebido ndo é o “problema
real”, ou porque resolvendo este problema surgem outros problemas, ou por-
que a especificacdo pode ser incompleta ou errada frente ao problema para o
qual o sistema foi concebido, etc.

Neste curso, o valor e 0 mérito de um programa € exatamente a sua ca-
pacidade de resolver o problema para o qual ele foi concebido, e portanto a
avaliacdo de programa equivale a validagéo do programa. Ja sobre sistemas,
exatamente porque ele vai ser usado em “lugares reais” por “usuarios reais” o
mérito do sistema pode nao ter nada a ver com o problema para o qual ele foi
concebido.

Métodos de pesquisa cientifica discutidos neste curso sdo usados comu-
mente para avaliar programas e sistemas. Mas avaliacdo ndo é o Unico uso

1 Aspas s&o usadas em termos que podem numa primeira aproximacéo ser lidos no seu
sentido usual, mas que numa segunda aproximagdo séo tépicos que suscintam maior
debate.
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destes métodos. Outras aplicacdes dos métodos de pesquisa cientifica sao:
entendimento de requisitos e praticas de trabalho e demonstra¢fes e refuta-
¢cOes de teorias sobre sistemas de informacao.

Em alguns dominios da CC, usa-se métodos de pesquisa cientifica para
entender as praticas e o contexto de trabalho em uma organizagdo, em um
grupo, ou em comunidades, como subsidio para especificar sistemas de infor-
macao para esta organizagdo, grupo ou comunidade. N6s chamaremos isso
de “entender” os requisitos de um sistema, em vez de usar o termo mais co-
mum em engenharia de software, “andlise de requisito,” pois o resultado ndo
€ necessariamente uma especificacao dos requisitos de um sistema futuro. O
autor esta mais familiarizado com o uso de técnicas de pesquisa qualitativa
para entender praticas de trabalho colaborativo, que podem ou n&o guiar o de-
senvolvimento de um sistema de informacéo. Usando exemplos classicos em
CSCW (Computer supported collaborative work), [Bentley et al. 1992] usa uma
técnica qualitativa que discutiremos abaixo, para especificar requisitos impor-
tantes e ndo importantes para um sistema de auxilio ao controle de trafico aé-
reo. Ja [Watts et al. 1996] discute como canais de voz hierarquicos séo usados
para controlar missées da NASA, apenas para ilustrar como uma colaboragéo
intensa, envolvendo centenas de pessoas, pode ser coordenada através de um
canal de comunicag¢édo de baixo volume.

Finalmente, métodos cientificos sdo usados em CC para “fazer ciéncia”,
como é entendido em outras areas cientificas. Sem entrar em muitos deta-
Ihes do que é ciéncia (que é o assunto da Epistemologia, uma subarea da
Filosofia), a maioria das ciéncias naturais (que estudam fenémenos naturais)
trabalha com teorias ou “leis” genéricas, que explicam as “observacdes” e as
“descobertas”. Um caso classico em Fisica, que é o exemplo mais paradig-
matico de ciéncia natural, é a teoria da gravitagdo e as trés leis do movimento
de Newton, que explica nao so as leis de Keppler para os movimentos plane-
tarios, mas a queda de corpos na Terra, etc. Para que Newton pudesse criar
as suas leis, incontaveis astrbnomos tiveram que coletar dados quantitativos
sobre posicao de planetas, etc., e Kepler teve que criar um conjunto de leis
que resumia/explicava 0 movimento planetario. Mas as leis de Newton nédo
explicam o pequeno efeito da pressecéo da 6rbita de Mércurio, e este, entre
outros fendbmenos, levou a substituicdo das leis de Newton pela teoria geral da
relatividade de Einstein.

De forma analoga, a coleta de dados (preferencialmente quantitativos) so-
bre custos de desenvolvimento de software, ou sobre defeitos de software, ou
sobre resisténcia na adogdo de um novo sistema, etc., pode levar a criagédo
de leis gerais ou teorias em diferentes areas da computagdo. E a descoberta
de um fenémeno que ndo pode ser explicado por essas teorias, pode levar a
sua substituicdo por outra teoria. Por outro lado, ciéncia da computagao, se
for uma ciéncia?, tem caracteristicas peculiares - ndo s6 ha poucas “leis” da

2 Os artigos [Denning 2005, Tichy 1998, Newell and Simon 1976, Brooks 1996] entre ou-
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computacdo, mas as leis que existem:

e t&m um carater estatistico - isto é, elas sao leis validas para grandes
guantidades de exemplos, mas ndo necessariamente para um exemplo

e sdo rasas3 - isto &, elas se parecem mais com “descobertas,” e ndo com
leis ou teorias gerais que permitem a derivacdo de varias conclusdes
(que podem ser posteriormente verificadas ou néo)

e amaioriadelas sdo datadas - isto &, as leis sdo validas para um particular
periodo, e ndo se espera que elas continuem validas indefinidamente

Vejamos cada item. E dificil pensar em leis ou teorias da computacéo, isto
é, formulagGes genéricas que sdo empiricamente verificaveis, mas ndo sao
necessariamente verdadeiras. Dizer que o problema do caixeiro viajante é NP-
completo ndo é uma lei empirica, € uma conclusdo matematica da definicédo
do problema, e da definicdo de NP completo. Um exemplo de lei da compu-
tacdo, ou da engenharia de software, é a que afirma que a manutencao de
software consome pelo menos 60% do custo total do software ([Huff 1990], por
exemplo).

Esta lei é claramente estatistica: encontrar um projeto, cujo custo de manu-
tencéo foi de 40% do custo total, ndo invalida a lei. A lei também nao permite
derivar muitas conclusGes além do que ela diz. E finalmente, a proporgéo 60%
reflete um particular momento e situacao, que depende da longevidade média
dos sistemas, do tipo de sistema, das praticas de desenvolvimento e manuten-
¢do de sistemas, etc. Por exemplo, [Koskinen 2007] contém uma tabela com
os diferentes resultados de propor¢éo do custo de manutengédo em diferentes
artigos em diferentes momentos.

De qualquer forma, o uso de métodos quantitativos € necessario para co-
letar dados para definir e atualizar as leis/teorias da computacdo. E se esta-
mos tratando de teorias deterministicas, métodos quantitativos e qualitativos
podem descobrir exemplos que ndo séo explicados por uma teoria determinis-
tica, e que portanto requerem a elaboragao de uma nova teoria que suplanta a
anterior.

Conhecimento em ciéncia da computagdo é obtido usando as seguintes
grandes metodologias:

e pesquisa analitica

e pesquisa quantitativa
e pesquisa qualitativa
e pesquisa hibliografica

A pesquisa quantitativa e a qualitativa sdo coletivamente chamadas de pes-
quisa empirica .

tros, discutem se ciéncia da computagédo é ou ndo uma ciéncia.

3 Rasa (shallow) é o termo usado em [Kitchenham et al. 2002)].
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A pesquisa analitica, que ndo sera objeto desse minicurso, € o método
mais comum de gerar/obter conhecimento sobre programas e algoritmos. A
pesquisa analitica faz algumas pressuposi¢Oes sobre os dados do programa
ou sobre a maquina onde o programa vai ser executado, e prova matematica-
mente que o programa tem algumas propriedades interessantes. A analise de
complexidade assintotica de algoritmos é uma forma de pesquisa analitica - ha
um conjunto de pressuposi¢des sobre a infra-estrutura computacional onde o
algoritmo “roda,” e prova-se propriedades sobre tempo de execugdo, uso de
memo©ria, etc. Analise de algoritmos e programas onde se modela a distribui-
¢do de probabilidade dos dados (por exemplo [Mezard et al. 2002]) sédo tam-
bém exemplos de pesquisa analitica.

A pesquisa quantitativa é baseada na medida (normalmente numérica) de
poucas variaveis objetivas, na énfase em comparacao de resultados e no uso
intensivo de técnicas estatisticas. Os métodos quantitativos a ser abordados
neste minicurso sao:

e uso de dados sintéticos: benchmarks, simulacdes e competi¢cdes
e técnicas estatisticas para a comparagao de conjuntos de medidas
e uso de questionarios (surveys)

e desenhos experimentais

Ha mais um conjunto de técnicas usual em pesquisa quantitativa, mas que
nao sera abordado neste curso, a pesquisa correlacional ou modelagem es-
tatistica . A idéia da pesquisa correlacional é verificar a existéncia de alguma
relagdo estatistica entre poucas variaveis em um grande conjunto de dados. No
caso mais comum, busca-se uma correlacao significativa entre duas variaveis.
Em estudos mais elaborados, usa-se modelos mais complexos que relacionam
as varias variaveis (a correlacdo mede a aderéncia dos dados a um modelo
linear que relaciona duas variaveis). Em CC ha poucos exemplos de estudos
correlacionais, mas uma area relacionada onde se usa modelagem estatistica
€ o0 estudo de impactos da informatica na produtividade de empresas e paises
[Wainer 2003, Brynjolfsson and Hitt 1998, Dewan and Kraemer 1998].

A pesquisa qualitativa baseia-se na observacao cuidadosa dos ambientes
onde o sistema estd sendo usado ou onde serd usado, do entendimento das
varias perspectivas dos usuarios ou potenciais usuarios do sistema, etc. Os
métodos qualitativos a ser apresentados nesse minicurso sao:

e estudos qualitativos observacionais
e pesquisa-acao (ou estudos qualitativos intervencionistas)
e outras formas de avaliagdo qualitativa

A pesquisa bibliogréafica, que ndo sera abordada neste curso, ndo é ape-
nas coletar e resumir alguns artigos relevantes a pesquisa, como tem sido
feito em artigos e teses em computacdo. Por pesquisa cientifica bibliogra-
fica nos referimos a duas praticas comuns nas Ciéncias da Saude: revisao
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sistematica e meta-analises . Em ambas, o objetivo é coletar todos os arti-
gos publicados que reportam a algum experimento quantitativo pelo qual es-
tamos interessados e resumir os varios resultados. A revisdo sistematica ter-
mina em uma avaliacao qualitativa e quantitativa desses varios resultados (por
exemplo distribuicdo e homogeneidade dos resultados), enquanto que meta-
andlise usa técnicas estatisticas avancadas para agregar os varios resulta-
dos experimentais num Unico niamero. O site [Castro 2007] apresenta um
curso virtual sobre meta-andlise. O artigo [Chen and Rada 1996] é uma re-
visdo sistematica que sumariza 23 experimentos sobre usabilidade de hiper-
textos; [Hundhausen et al. 2002] é uma revisdo sistematica sobre efetividade
educacional de visualizacédo de algoritmos.

5.2. Métodos quantitativos

A pesquisa quantitativa vem da tradi¢cao das ciéncias naturais, onde as va-
ridveis observadas sdo poucas, objetivas e medidas em escalas numéricas.
Filosoficamente, a pesquisa quantitativa baseia-se numa visao dita positivista
onde:

e as variaveis a serem observadas sao consideradas objetivas, isto &, di-
ferentes observadores obterdo os mesmos resultados em observacbes
distintas

e ndo ha desacordo do que é melhor e o que é pior para os valores dessas
variaveis objetivas

e medigbes numeéricas sdo consideradas mais ricas que descri¢cdes ver-
bais, pois elas se adequam a manipulacéo estatistica

A esséncia da pesquisa quantitativa em ciéncia da computacéo é verificar o
quéo “melhor” é usar um programa/sistema novo frente a(s) alternativa(s).

5.2.1. Dados sintéticos

Algumas areas da computacédo usam conjuntos de dados ou conjuntos de
exemplos definidos pela comunidade como forma de avaliar os programas. Tais
conjuntos de dados, ou benchmarks, devem em principio representar a possi-
vel diversidade dos “dados reais”. Em algumas areas da computacao é pos-
sivel selecionar um subconjunto do benchmark para avaliar os programas, em
outras, todo o benchmark deve ser usado. Nos casos mais completos, deve-se
executar o programa novo B, e um ou mais programas competitivos Py, P, ... B
nos mesmos dados do benchmark, e usar técnicas estatisticas de comparacao
de conjuntos de medidas para determinar se existem diferencas significativas
entre os resultados do programa novo P, e os resultados dos programas com-
petitivos P; até R.

Outra alternativa (menos desejada) é que os autores dos programas Py,
P,, etc. publiqguem, ndo s6 o desempenho dos seus programas, mas tambhém
dados como o intervalo de confianca (ver abaixo) dessas medidas, de forma
gue o autor do programa novo P, pode compara-lo com alguma sofisticagao
estatistica com os outros P.
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A maioria dos benchmarks podem ser agrupados em trés classes princi-
pais. No primeiro grupo, benchmarks que sdo usados para avaliar o tempo de
execucdo do programa. O segundo grupo sdo os benchmarks que séo usados
para avaliar se um programa consegue obter um resultado (dentro talvez de
certas restricfes de tempo de execug¢éo), e resultam num conjunto de medidas
binarias (resolveu ou néo resolveu o problema). Esta segunda classe de ben-
chmarks normalmente especifica ndo s6 exemplos de problemas, mas também
sua solucdo. Finalmente, a terceira classe de benchmarks é usada para avaliar
a qualidade da resposta do programa. Programas que usam heuristicas, que
fazem aproximag6es, etc., nem sempre retornam a resposta “correta”, e ben-
chmarks dessa familia sdo usados para avaliar a qualidade da resposta - que
pode ser tanto binaria (acertou/errou), quanto uma medida de erro.

Criar, manter, atualizar, contribuir e analisar as caracteristicas de bench-
marks é uma atividade que deve ser considerada como cientificamente nobre e
importante. Por exemplo, [Holte 1993] mostra que um benchmark muito usado
em aprendizado de maquina (o conjunto de dados do UCI) tinha um sério viés
- os exemplos eram muito faceis, e, portanto, quase todos as técnicas usadas
tinham resultados muito bons nesses exemplos. Esse fendmeno é chamado
de efeito de teto , quando os programas atingem perto do maximo possivel no
benchmark. Isso dificulta a analise do desempenho do programa - se todos
os programas tém diferencas de desempenho muito pequenas, é possivel que
elas desaparecam na andlise de significancia. O efeito contrario, efeito-chéo ,
acontece quando os programas de benchmark sdo muito dificeis e o desem-
penho dos programas é todo muito baixo.

Algumas éareas da CC permitem que 0s programas sejam testados com
dados gerados artificialmente por meio de simuladores. De novo, no melhor
caso, os exemplos gerados por simulacdo seriam testados, tanto no programa
Pn, quanto nos programas alternativos P; até R.

E importante perceber que dados gerados através de uma simulacéo tém
um viés, ja que o gerador cria exemplos segundo uma distribuicédo de proba-
bilidade que pode ndo corresponder aos “dados reais”. Assim, algum cuidado
deve ser tomado quando se compara resultados de programas diferentes com
dados gerados por simuladores diferentes, pois é provavel que cada simulador
gere exemplos com diferentes distribuicdes.

Finalmente, algumas areas da CC possuem a tradicdo de competigdes, ou
desafios. Os dados que serdo usados para avaliar os programas ndo sao sa-
bidos de antemédo. S6 durante a competicdo os dados sédo apresentados, e a
avaliacdo dos programas se faz naquele momento. Em areas como Inteligéncia
Artificial, especialmente nos subdominios onde os programas sao competitivos,
como jogos, algumas formas de robética, etc., a competicdo é normalmente um
conjunto de “partidas” entre os programas/sistemas competidores, e a avalia-
¢do do programa se da por quantos pontos ele acumula durante a competicao.
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5.2.1.1. O que fazer com isso?

O pesquisador deve informar-se da disponibilidade de benchmarks, simu-
ladores e competicdes na sua area de pesquisa.

5.2.2. Significancia estatistica
5.2.2.1. Tipos de medida

Em pesquisa quantitativa, assume-se que as variaveis de interesse podem
ser medidas objetivamente. Mas o que é medido pode variar. Por exemplo,
no caso de benchmarks descritos acima, uma medida possivel é o tempo de
execucao, outra medida possivel é se o0 programa acertou ou nao a resposta.
A primeira medida é um real, a segunda um dado binario.

Genericamente, classifica-se as medidas nas seguintes classes:

medidas categdricas ou nominais  Medidas categéricas indicam apenas a
classe do dado, e a Unica operacéo possivel é verificar se 0 dado tem
um ou outro valor. Uma medida categérica classica é sexo: masculino
ou feminino. Nao ha nenhuma operagao que faga sentido com esses dois
valores: ordena-los, fazer operagGes matematicas, etc. Mesmo que se
codifique 1 para 0 sexo masculino e 2 para o feminino, ndo faz nenhum
sentido “somar” o sexo de um grupo de pessoas, ou tirar a média do
sexo, etc. Variaveis categéricas podem ter mais de dois valores, por
exemplo, estado ou pais de origem, diagnéstico médico, etc. Nestes
casos, a codificacdo das categorias em nimeros deve ser entendida com
cuidado. Se atribuimos 1 para Acre, 2 para Alagoas, 3 para Amazonas, e
assim por diante, ndo faz nenhum sentido somar esses nimeros, subtrair
um do outro, dizer que Piaui é maior que Para s6 porque seu codigo é
um ndmero maior, etc.

medidas ordinais Medidas ordinais também atribuem classes aos dados, mas
€ possivel ordena-las de maior para menor. Um exemplo classico é
classe socioecondmica. Normalmente usa-se as classes A,B,C e D, e
existe uma ordem entre elas: de A para D nessa ordem. Outras varia-
veis ordinais comuns sao dificuldade de um projeto de software, nivel (e
nao anos) de educacdo de um profissional, etc. Se os valores ordinais
sdo codificados com nameros, por exemplo, classe socioecondmica A =
4,B =3, C =2, etc., entdo a ordem dos numeros reflete a ordem dos va-
lores, mas é preciso ter em mente que a diferenca dos nimeros/cédigo
ndo faz nenhum sentido - a distancia entre a classe A e B ndo é a mesma
gue a disténcia entre B e C mas a diferenca dos cédigos € idéntica.

medidas intervalares Medidas intervalares atribuem ao dado um nGimero real,
mas o zero da escala é arbitrario. O exemplo classico de medida interva-
lar é a medida de temperatura em Célsius. Medidas intervalares garan-
tem que as diferengas entre duas medidas (o intervalo) é algo que pode
ser comparado: quando a temperatura é de 20°C nédo se pode dizer que
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esta duas vezes mais quente que quando a temperatura esta 10°C, mas
pode-se dizer que o ganho de temperatura quando se vai de 10°C para
20°C é duas vezes maior do que quando se vai de 20°C para 25°C.

medidas de razdo Medidas de razédo atribuem ao dado um nimero real onde
0 zero € absoluto, e portanto razes entre duas medidas fazem sentido.
O exemplo classico é a medida de temperatura em Kelvin, ou medida de
distancia em metros, etc.

Para a computacédo provavelmente ndo ha muitos exemplos onde a dife-
renca entre medidas de razdo e intervalares € muito relevante, e, portanto,
neste texto nés falaremos em medidas pelo menos intervalares, para referir-
nos a intervalares ou de razéo. Entdo, em computagao é preciso ter em mente
pelo menos as diferengas entre medidas categoricas, ordinais e medidas pelo
menos intervalares.

Esta classificacdo de medidas é importante por duas razdes: o tipo de me-
dida define que tipo de estatistica é possivel usar para sumarizar os dados,
e que tipo de teste estatistico devera ser usado para verificar se dois conjun-
tos de dados séo significativamente diferentes ou ndo. Vamos nos concentrar
nas estatisticas para sumarizacéo de um conjunto de dados nesta secéo, e na
préxima falaremos de comparag6es e de significancia estatistica.

Dado um conjunto de medidas categoricas, o Unico jeito de descrever o0s
dados é apresentar a distribuicao de frequiéncias: 2% dos produtos vieram do
Acre, 14% de Alagoas, 13% do Amazonas, e assim por diante. E para suma-
rizar os dados, 0 maximo que se pode fazer é apresentar a moda ou o valor
com maior freqiiéncia. Para medidas ordinais, a medida sumarizadora mais
comum é a mediana, o valor que divide o conjunto de dados em duas metades.
A forma de descrever os dados pode ser também através da distribuicdo de
freqiéncias para cada um dos valores.

Medidas pelo menos intervalares sdo sumarizadas através da média, e do
desvio padrdo. Medidas de razao também permitem coisas como média geo-
métrica e média harmonia, que nédo faz sentido para medidas intervalares.

Um dado muito comum em computacédo é se 0 programa produz o resul-
tado correto ou ndo para um particular dado de entrada. Para resguardar-se
de erros, o pesquisador deve considerar essa medida como uma medida ca-
tegdrica!l Mesmo usando a codificagdo tradicional de 0 para falha e 1 para
sucesso, 0 pesquisador ndo deve enganar-se e pensar que esta trabalhando
com uma medida de razdo, embora contas como a média parecem fazer sen-
tido. Se o programa acertou 30 exemplos e errou 12, dizer que o programa
acerta 30/(30+ 12) = 71.4% parece fazer sentido. O que esta acontecendo é
que o nimero 71.4% é a descrigdo da distribuicdo dos valores - certo 71.4%
das vezes e errado 28.6% das vezes. Se, neste caso, a conta da média acabou
resultando em uma proporgao, ou seja, um nimero que descreve a distribuicdo
dos dados levar essa analogia mais a fundo é um erro. Para comparar dois
programas quanto a sua corretude, ndo se usa o teste t (ver abaixo), que seria
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apropriado para uma medida pelo menos intervalar, e sim o teste chi-quadrado
(ver abaixo), que é usado para medidas categéricas.

5.2.2.2. Significancia estatistica

Nota: Esta sec¢do é apenas introdutdria para o assunto de significancia es-
tatistica. N6s ndo explicaremos a mecanica e as pressuposi¢es dos testes
estatisticos, nem mesmo as férmulas que resumem os testes. O objetivo desta
secao é apenas associar o nome do teste a um problema especifico (por exem-
plo, verificar se a média de dois conjuntos de medidas séo significativamente
diferentes). As férmulas para o teste devem ser obtidas de outras fontes. Fi-
nalmente, o autor ndo é especialista em estatistica, e as regras colocadas aqui
talvez ndo sejam as mais modernas - se o leitor tem uma forte opinido de que
outro teste é mais apropriado para o seu problema, deve seguir sua intuicdo e
conhecimento.

Testes estatisticos sdo procedimentos que fazem uma particular pressupo-
sicdo sobre os dados, a chamada hipétese nula , e mais uma serie de outras
pressuposicdes (que chamaremos de condi¢des do teste ) sobre os dados,
e calculam a probabilidade que alguma propriedade relacionada aos dados
seja verdadeira, dadas as pressuposicfes. Essa probabilidade calculada é
chamada valor p ou (p-value). Se as condi¢Bes do teste sao verdadeiras, e o
p-value é suficientemente baixo, entdo o pesquisador pode assumir que a hip6-
tese nula é falsa, ou como é normalmente fraseado, “h& evidencias suficientes
para rejeitar a hipétese nula”. O valor do p-value abaixo do qual se assume que
a hipotese é falsa é usualmente 0.05 ou 0.01. Se o valor de corte é 0.05, entdo
diz-se que a significAncia do teste é (1-0.05), ou 95%. Se o valor de corte é
0.01, diz-se que a significancia do teste € 99%. Se p-value calculado é maior
gue o valor de corte, entdo a conclusédo que se tira é que “ndo ha evidéncias
para rejeitar a hipétese nula”.

Por exemplo, o teste T, que sera discutido em mais detalhes abaixo, tem as
seguintes caracteristicas:

e a hipétese nula é que os dois conjuntos de dados sdo duas amostras
independentes de uma mesma populagdo

e as condic¢des do teste é que os dados dos dois conjuntos séo pelo menos
intervalares, tém distribuicdes normais e os dois conjuntos tém a mesma
variancia

e a propriedade relacionada é que a diferenca das médias de dois conjun-
tos de dados tenha um valor igual ou maior que o obtido nos dados

Na maioria das vezes os testes estatisticos sdo usados para comparar dois
ou mais conjuntos de medidas. Por exemplo, tem-se os tempos de execuc¢édo
de dois programas diferentes para dados gerados por um simulador, e quer-se
verificar se a diferenca no tempo de execucao médio é significativa. Assim,
temos o conjunto D; de medidas de tempos de execucgdo do programa 1, e o
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conjunto D, de medidas de tempos de execuc¢do do programa 2. A idéia por
traz da maioria dos testes estatisticos é assumir que existe uma Unica fonte de
dados D, e que tanto D; como D, sdo amostragens dessa mesma fonte D. Se
isso é verdade entdo D; e D, ndo sdo realmente diferentes entre si, e, portanto,
os programas 1 e 2 também nao sdo muito diferentes!

A hipétese nula é exatamente a idéia de que D; e D, sdo amostragens
da mesma fonte D. Mas D; e D, tém algumas propriedades diferentes, por
exemplo, a média. Se as medidas sao ordinais, entdo talvez a mediana seja di-
ferente, se sao categoricas, talvez a distribuicdo dos valores seja diferente, etc.
Esta caracteristica dos dois conjuntos que o teste vai explorar € o que chama-
mos de propriedade relacionada aos dados. Finalmente, assumindo a hipétese
nula, e usando os dados D1 e D, para calcular algumas propriedades da fonte
D, e fazendo mais algumas pressuposic¢des (as condi¢Bes do teste), pode-se
calcular a probabilidade que em duas amostragens de D, a tal propriedade
relacionada, seja tdo grande quanto se encontrou em D1 e D,. Se essa pro-
babilidade for muito baixa, tradicionalmente menor que 0.05, assume-se que
D1 e D, ndo sdo amostragens da mesma fonte D, e que séo significativamente
diferentes.

A mesma idéia de uma fonte D pode ser usada para apenas um conjunto de
medidas D1, que teria sido amostrada de D. Dados D e outras pressuposic¢ées,
qual a probabilidade de que a propriedade relacionada a D, tenha sido tdo
grande quanto a observada? Isto pode ser usado, por exemplo, para julgar se
D, tem uma distribuicdo normal, que € uma das condi¢des de teste comuns a
ser verificada. Numa outra conta, usualmente para conjuntos de dados pelo
menos intervalares, podemos calcular um parametro p de D (usualmente a
média), de tal forma que a probabilidade que uma amostragem de D(p) tenha
a média que D; tem seja exatamente 0.05. Ha dois valores possiveis para
esse parametro, quando ele é maior que a média de D4 e quando ele é menor.
Este intervalo é chamado de o intervalo de 95% de confianca para a média
de D;. O intervalo de 95% de confiangca de um parametro de D; é o intervalo
correspondente ao maior e menor valores para esse parametro da fonte de
dados D, que garantem que o p-value da propriedade relacionada de D é
igual a 0.05. Assim, se o intervalo de 95% de confianga para a média de D
dados é 4+ 2.3 entdo:

e amédiadeD; é4

e 1.7 é 0o menor valor da média de D para o qual o p-value sera 0.05 ou
mais, e

e 6.3 é 0 maior valor da média de D para o qual o p-value sera 0.05 ou
mais

Testes estatisticos para a comparacao de dois conjuntos de dados e os
intervalos de confianca dos dados séo relacionados. Se os intervalos de con-
fianga dos dois conjuntos tém alguma interseccgéo, entédo o teste dira que as
diferencas ndo sédo significativas. Assim, se o pesquisador publicou o intervalo
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de confianca para o tempo médio de execuc¢édo do programa P1, entdo para
compara-lo com o programa P2, sé é preciso gerar o intervalo de confianca
para os tempos de execucao de P2, e verificar se ha alguma interseccao. Isso
s6 funciona para a comparacgdo de dois conjuntos de dados, e normalmente
apenas para medidas pelo menos intervalares.

Dados dois testes T1 e T2, diremos que T1 é mais forte que T2, se para
0s mesmos dados o p-value calculado por T1 é menor que o de T2. Um teste
é mais forte que outro, normalmente, se faz mais pressuposi¢ées sobre os
dados, e em alguns casos, um teste mais forte pode definir que a hipétese nula
é falsa, enquanto um teste mais fraco ndo permite tal conclusdo. Um teste
é dito ndo-paramétrico , se entre suas condicGes de teste ndo ha qualquer
pressuposic¢ao que os dados tém alguma distribuicdo fixa. Exatamente porque
assumem menos pressuposicdes nos dados, testes ndo-paramétricos sao mais
fracos que seus correspondentes paramétricos.

Os testes mais comuns para calcular o intervalo de confian¢a séo:

teste T é usado para calcular intervalo de confianga para a média de medidas
pelo menos intervalares distribuidas de forma normal

intervalo de Wald é usado o intervalo de confianga de uma propor¢éo p, desde
que np e n(1— p) sejam > 5, onde n é o nimero total de dados

Vejamos agora o0s testes mais comuns para a comparagdo de apenas 2
conjuntos de dados.

teste T é usado quando se for verificar se a média de um conjunto de medi-
das pelo menos intervalares é maior que a média de outro conjunto. As
condig¢des do teste séo:

e asvariancias dos dois conjuntos sao iguais (que pode ser verificado
usando o teste F ou o teste de Levene)

e que os dados dos dois conjuntos estéo distribuidos segundo uma
normal (que pode ser verificado usando o teste de Shapiro-Wilk)

teste T pareado usa-se nas mesmas condi¢des do teste T, mas quando cada
medida de um dos conjuntos pode ser colocada em correspondéncia
com uma do outro conjunto. Por exemplo, o primeiro conjunto indica as
notas dos alunos de uma classe na primeira prova e o segundo, a nota
dos mesmos alunos na segunda prova. Ou 0 primeiro conjunto sdo os
tempos de execucdo do programa P1 num conjunto de exemplos, e o
segundo conjunto, os tempos de execuc¢do do programa P2 nos mesmos
exemplos. O teste T pareado é mais forte que o teste T

teste U de Mann-Whitney ou Wilcoxon rank-sum test se as condi¢des do
teste T (ndo pareado) ndo sdo verdadeiras (ndo-normalidade ou varian-
cias muito diferentes), entdo o teste U deve ser usado. Este é um teste
nao-paramétrico, usado para medidas pelo menos ordinais
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Wilcoxon signed-rank test € a alternativa ndo-paramétrica do teste T pare-
ado

Teste do Chi-quadrado  (ou qui-quadrado) é usado para verificar se duas dis-
tribuicdes sao significativamente diferentes ou ndo (a hipétese nula é que
elas sédo iguais). Como o chi-quadrado trabalha com distribuicdes, ele é
usado sempre que as medidas sdo categoricas e algumas vezes com
medidas ordinais. O chi-quadrado é usado também para verificar inde-
pendéncia de duas categorias. O teste chi-quadrado s6é pode ser usado
se 0 numero de observagdes em cada categoria € no minimo 5

Fisher exacttest é uma versao mais elaborada do Chi-quadrado e Gtil quando
nem todos 0s x; S&o maiores que 5

Os testes acima s6 sdo apropriados para a comparagao de dois conjun-
tos. Comparar mais que dois grupos ou conjuntos de dados é chamado com-
para¢cGes multiplas . O problema de usar os testes acima em comparagdes
multiplas é que a significancia diminui com o nimero de comparagées. Se con-
siderarmos que o grau de significAncia de 95% significa que a “probabilidade
gue a conclusao esteja certa” € de 0.95, entdo se compararmos 4 conjuntos de
dados (D1 a Dy), que resulta em 4 x 3/2 = 6 comparagdes, e cada comparagéo
é feita com nivel de significancia de 95%, e se chegarmos a conclusdo que

Afirmacdo 1: a média de D1 é maior que a média de D, que por
sua vez € maior que a média de D3 e D4 que nao sdo diferentes
entre si

entdo, numa primeira aproximacéo, a probabilidade da afirmacédo 1 acima ser
correta é de 73,5%. Se cada uma das comparacdes € independente das ou-
tras (e elas ndo sao!), entdo a probabilidade de todas as comparacdes serem
corretas (que resultou na afirmagcéo 1) é de 0.95° = 0.735.

Portanto, utilizar varias vezes um teste para dois conjuntos reduz a signi-
ficancia da conclusédo. De uma forma intuitiva (e incorreta!), a significancia de
95% indica a chance de chegar a conclusao errada uma vez a cada 20 vezes,
logo, se o teste for usado 20 vezes, pelo menos uma das conclusdes estara
errada!

Os testes mais comuns para multiplas comparagées de variaveis pelo me-
nos intervalares sao:

one way ANOVA o teste ANOVA é usado para testar a hipétese que mais de 2
conjuntos de medidas pelo menos intervalares “néo tém todos a mesma
média”. Isto é, a hipétese nula do ANOVA é que todos os conjuntos tém
a mesma média, e, portanto, a rejeicdo da hipotese nula é que “pelo
menos um dos conjuntos ndo tem a mesma média dos outros,” mas o
ANOVA néo diz quais conjuntos tém ou ndo a mesma média

Kruskal-Wallis o correspondente ndo-paramétrico ao one-way ANOVA. Usado
para medidas pelo menos ordinais
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comparagfes multiplas  para verificar qual de mais de 2 conjuntos de medi-
das sao diferentes entre si, ha varios métodos. Alguns deles sao conhe-
cidos como ANOVA post-hoc tests, pois s6 devem ser aplicados depois
que o ANOVA confirmou que nem todas as médias sdo iguais. Outros
testes e técnicas sdo: Bonferroni, Tukey HSD, Scheffe, técnicas basea-
das no Studentized range, etc. [Toothaker 1993]

Para finalizar, deve-se notar que na maioria das vezes queremos mostrar
gue o nosso programa B, é (significantemente) melhor que a alternativa Py. Isto
é, a hipotese nula (que os dois conjuntos vieram da mesma populagéo) é o que
ndo desejamos. Assim, quando o p-value é menor que 0.05, e rejeitamos a
hipotese nula, concluimos o que queriamos, que R, € melhor que a alternativa.
Mas de vez em quando queremos mostrar que P, é igual ou equivalente a
Py, por exemplo, que 0 nosso programa P, tem a mesma taxa de acerto que
a alternativa Py, mas, por exemplo roda em menos tempo, ou utiliza menos
recursos. Nesse caso queremos “provar” a hipotese nula. E errado dizer que
se 0 p-value é maior que 0.05 entdo nao rejeitamos a hipotese nula e, portanto,
provamos que os dois conjuntos de dados sdo equivalentes. Por exemplo,
[Lew 2006] discute esse tipo de analise, chamada de experimentos reversos

5.2.2.3. Desenhos fatoriais

Normalmente os programas P, que estao analisados possuem varias varia-
¢Oes ou alternativas. Vamos dizer que o programa Py tem 2 paradmetros, onde
0 primeiro pode assumir 2 valores e 0 segundo 3. Por exemplo, o primeiro para-
metro define um tipo de busca em grafos - largura ou profundidade - enquanto
o segundo define o tamanho de um buffer intermediario no programa que pode
assumir os valores 1000, 5000 ou 10000. O objetivo do pesquisador é tentar
entender a relacdo entre os valores dos dois parametros.

Em estatistica 0 que chamamos de parametro é chamado de fator, e, por-
tanto, o problema acima tém 2 fatores. O numero de valores possivel para
cada valor é chamado de nivel (level). Portanto, o primeiro fator tem 2 niveis e
o segundo 3 niveis. A escolha de que combinacdes de niveis devemos explorar
é conhecido como desenho experimental. Aqui estamos usando o termo “de-
senho experimental” num sentido diferente do que usaremos na sec¢édo 5.2.4,
onde falaremos da construcéo de experimentos envolvendo pessoas.

O desenho é um desenho fatorial (completo) ((full) factorial design) se to-
das as combinag¢Ges de niveis para todos os fatores sao testados. Se nem
todas as combinagfes séo testadas o desenho é chamado fatorial parcial .
Obviamente, o central de um desenho parcial é a escolha de que combinagées
usar. Livros mais avangados de estatistica (por exemplo [Box et al. 1978]) nor-
malmente cobrem os desenhos parciais e a andlise estatistica apropriada para
esses desenhos.

Um desenho parcial que é muito usado e que ndo é muito interessante é o
um-fator-por-vez. Se houver 3 ou mais fatores, cada um com varios niveis, esse
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desenho assume um nivel para cada fator como sendo o padrdo; mantendo-se
0s outros fatores no padrao, altera-se os niveis de um sé fator a cada vez. Esse
desenho 6bvio deve ser evitado [Czitrom 1999].

5.2.2.4. O que fazer com isso?

Esta se¢do deve ser suficiente para que o pesquisador saiba numa primeira
aproximacao que teste usar e quando para comparar conjuntos de dados. To-
dos os testes mencionados estdo implementados em uma variedade de paco-
tes estatisticos, inclusive pacotes gratuitos como o R*.

5.2.3. Questionarios
As principais referéncias para esta se¢ao sao [Pfleeger and Kitchenham 2001]
€ 0s outros artigos da série que comec¢a com [Kitchenham and Pfleeger 2002a].

Questionarios sdo uma forma rapida e simples para avaliar as opinifes,
objetivos, anseios, preferéncias, crengas, etc. de pessoas. Mas por ser uma
forma simples, se malconcebida, pode levar a um viés consideravel. Para este
curso, questionarios sdo um conjunto de perguntas com respostas predefinidas
ou perguntas de resposta fechada (closed questions), que sao respondidas,
ou pelos proprios sujeitos da pesquisa (questionarios auto-aplicados ), ou por
observadores que estdo avaliando os sujeitos. Se um questionario é auto-
aplicado, diremos que os sujeitos da pesquisa sao os respondentes .

O uso de questionarios envolve as seguintes fases:

e elaboracgédo das perguntas e respostas
e amostragem da populagéo

e avaliacdo das respostas

e andlise dos resultados

Mas antes de entrarmos nessas fases, é importante notar que um questio-
nario, na maioria das vezes, € um instrumento que através das perguntas tenta
avaliar ou medir uma variavel invisivel ou latente . Por exemplo, se o pesquisa-
dor tem uma teoria sobre “estilos de programacao”, boa parte do questionario
sera sobre questdes que avaliam os diferentes aspectos de cada um dos “esti-
los”. Este questionario deve ter varias propriedades. Entre elas

e confiabilidade (reliability)
e validade (validity)
e nao desencorajar 0 usuario a respondé-lo

Confiabilidade é a propriedade que diferentes aplicagfes do questionario (para
0 mesmo respondente) devem dar resultados proximos. Dessa forma um ins-
trumento é confiavel se sua utilizagdo ndo causa “muito ruido”. Validade é a

4 www.r-project.org
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propriedade que aquilo que é medido pelo instrumento é uma boa aproximagao
da variavel latente que se quer medir.

A confiabilidade de um instrumento pode ser avaliada de varias formas, em-
bora [Kitchenham and Pfleeger 2002b] afirme que ainda ndo existe consenso
sobre o que é uma confiabilidade baixa, e quais as implicagdes disso para as
conclusdes tiradas do questionario. Uma forma de avaliar a confiabilidade é
aplicar o questionario duas vezes para um mesmo grupo de pessoas, tomando
cuidado para que o tempo entre as aplicacées ndo seja tdo grande que as
respostas teriam mudado, nem tdo curto que as pessoas se lembrem do que
responderam na primeira aplicacdo. Se as diferencas entre as duas aplica-
¢bes é muito grande, a confiabilidade do questionario é pequena. O artigo
[Kitchenham and Pfleeger 2002b] prop6e que se use a estatistica alfa de Cron-
bach ou a estatistica tau de Kendall para calcular o grau de correspondéncia
entre as respostas antes e depois. Essas estatisticas sdo medidas de correla-
¢ao ndo-paramétricas, ja que as respostas a uma questdo, mesmo que sejam
codificadas com numeros, sdo variaveis categoricas, ou no maximo ordinais,
para as quais testes paramétricos ndo séo apropriados.

A validade do questionario € bem mais dificil de medir, e na maioria das
vezes sO pode ser avaliado com experimentos que comparam os resultados de
usar um guestionario com os resultados de usar outros métodos que avaliam a
mesma variavel latente. Normalmente distingue-se as seguintes variagdes de
validade para questionarios:

validade de conteldo € uma avaliagdo subjetiva por especialistas que o ques-
tionario contempla todos os aspectos da variavel latente que se espera
medir.

validade de critério € uma avaliacdo de quanto os resultados do questionario
sdo correlacionados com outros instrumentos e medidas da mesma va-
riavel latente. Por exemplo, se um questionario novo esta sendo desen-
volvido para avaliar a qualidade do desenvolvimento de software, entéo
os resultados do questionario ndo podem ser muito diferentes ou contra-
rios aos resultados de questionarios que medem a mesma variavel, tais
como os questionarios do CMM ou do SPICE.

validade de construto  é uma avaliacédo a longo prazo se diferentes formas
de coletar dados (principalmente para questionarios que ndo séo auto-
aplicados) produz resultados similares.

As questdes de validade e confiabilidade do instrumento indicam que é melhor
usar questionarios ja elaborados (e validados) que desenvolver um questiona-
rio novo. Em outras areas, as varias validacGes de questionarios sao por si s6
uma forma valida e importante de pesquisa cientifica. Em ciéncia da computa-
¢do ha poucos exemplos de validacéo de questionarios.
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5.2.3.1. Desenvolvimento de um questionario

Se o pesquisador tiver que desenvolver um questionario novo, entédo deve
ter cuidado na elaboracdo das questfes e das respostas. Quanto as questdes,
normalmente recomenda-se:

e (ue as questdes sejam fraseadas de forma simples, concisa, e direta
e (ue as questdes sejam neutras

e (ue as questdes ndo sejam fraseadas na negativa (“vocé acha que uma
ferramenta CASE ndo é importante para ...")

e (ue as questdes ndo contenham mais de uma pergunta ou conceito (“A
ferramenta CASE ajudou vocé ou a sua equipe na sua habilidade de
especificar projetos complexos e a entender as especificagcdes de outras
equipes?”)

A elaboracao das respostas predefinidas também é muito importante. O
principio que deve nortear essas respostas € o0 balango - os extremos opos-
tos das alternativas devem ser de igual intensidade e em dire¢8es opostas, e
as alternativas intermediarias devem ser em igual niumero nas duas “dire¢des”
possiveis. Por exemplo, as respostas para a questédo “Vocé achou que as fun-
¢bes de ajuda do sistema?”

1. foram super 6timas!!!

2. ajudaram muito

3. ajudaram em algumas ocasides
4. nao usei a funcdo de ajuda

ndo sdo balanceadas pois ndo permitem que o respondente expresse que a
funcéo de ajuda o atrapalhou.

Uma pratica comum para conseguir o balanco é usar a escala de Likert: as
questdes sao fraseadas como afirmativas e o respondente deve escolher uma
das alternativas

discordo totalmente
discordo
nao discordo nem concordo

concordo

g > 0 Np R

concordo totalmente

Ha opinides que a escala de Likert deve ser usada sem uma alternativa neutra.
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5.2.3.2. Amostragem e nao-resposta

Dois problemas comuns em questionarios, especialmente questionarios
auto-aplicaveis, é o viés de amostragem e a nao-resposta. Por exemplo, uma
pequisa sobre praticas de desenvolvimento de software envia 200 questiona-
rios para os diretores de projetos de varias empresas. Destes, 30 retornam,
alguns sem resposta para todas as questdes.

O problema de viés de amostragem, também chamado de viés de cober-
tura, € a escolha inicial das 200 empresas. Elas séo todas as empresas do
ramo que se quer estudar? Elas sdo representativas das empresas que se
quer estudar? Nao ha algum viés importante na selecdo dessa amostra, por
exemplo, empresas que se registraram na Ultima conferéncia sobre técnicas
de programacéao para tempo real, e, portanto, sdo empresas de projetos de
sistemas de tempo real?

O segundo problema é que s6 30 questionarios voltaram respondidos, dos
200 enviados. Questionarios enviados e ndo respondidos sdo chamados de
ndo-resposta de unidade (unit nonresponse). A taxa de resposta do questiona-
rio € de 30/200, ou 15%. Taxas de resposta baixa sdo um problema comum em
questionarios enviados por correio, e algo impossivel de calcular para questi-
onarios disponibilizados pela Internet. Mas mais sério que a taxa de resposta
€ um possivel viés de resposta. Ndo ha muitos problemas se quem responde
0 questionario pode ser considerado como uma amostragem aleatéria das em-
presas para as quais o questionario foi enviado. Mas talvez as ndo-respostas
tenham um viés, por exemplo, empresas pequenas tém menor probabilidade
de responder o questionario que empresas grandes. Dessa forma, os questi-
onarios respondidos ndo sao representativos do universo de empresas que se
quer avaliar.

O terceiro problema é chamado de nédo-resposta ao item (item nonres-
ponse) - nem todas as questes do questionario foram respondidas. Ha duas
técnicas-padréo para tratar ndo-resposta ao item: ponderacdo e imputacgéo,
que ndo serdo abordadas neste texto.

5.2.3.3. Andlise dos resultados

Existem varias maneiras de utilizar os dados de um questionario. Vamos
discutir algumas dessas formas de utilizacdo dos dados e alguns problemas
associados.

A forma mais comum de utilizacdo de dados de questionarios é apenas
reporta-los. Normalmente descreve-se a distribuicdo das respostas de cada
guestdo (ou das questfes mais relevantes). Neste caso, 0 “mais correto” é
lembrar-se que as respostas sdo medidas no maximo ordinais (por exemplo,
na escala de Likert), e que as estatisticas descritivas usadas devem ser apro-
priadas para o tipo de medida. Para medidas categoricas, deve-se descrever a
distribuicéo de frequencia das respostas, ou, se deseja-se resumir o resultado,
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reporta-se a resposta mais frequente. Para medidas ordinais, se deseja-se re-
sumir o resultado, reporta-se a mediana das respostas, e talvez os primeiro e
terceiro quartis.

A segunda forma de utilizagdo de um questionario é agregar as varias res-
postas (talvez ponderadas por pesos) num s6 indice que reflete uma medida
de interesse. Questionarios de usabilidade de software, por exemplo SUMI
[Kirakowski 2007] e QUIS [Shneiderman 1992], resumem as respostas de va-
rias questdes em poucos numeros que medem a qualidade do software nas
dimensdes de usabilidade. Questionarios cujas respostas sdo agregadas em
poucos valores-resumos devem ter sido validados pelo menos até o nivel de
validade de critério (ver acima). Nestes casos, embora nao haja guias de con-
duta explicitos, o autor acredita que o valor-resumo de cada questionario pode
ser considerado uma medida pelo menos intervalar, e portanto as técnicas de
significAncia estatistica para estas medidas podem ser aplicadas.

A terceira forma de utilizagcdo dos dados de questionarios é buscar corre-
lacBes entre as respostas de diferentes questdes. Isto deve ser feito com cui-
dado. O problema central é relacionado com o problema de comparag¢des mul-
tiplas - fazendo-se vérias correlacdes entre questdes é provavel que algumas
correlagBes sejam erradamente avaliadas como significantes, quando elas ndo
o sdo. [Kitchenham and Pfleeger 2002c] discute brevemente esse problema.
Se o pesquisador sabe de antemdo que questdes ele vai tentar correlacionar
entre si, entdo essas correlagdes espurias ndo sdo tdo importantes, mas se o
pesquisador esta “cacando” coisas interessantes nos dados do questionario,
isso devera ser levando em consideracéo.

5.2.3.4. O que fazer com isso?

Esta sec¢do discutiu varios aspectos da elaboracdo e poucos aspectos da
andlise de questionarios. A primeira ligdo é usar um questionario ja feito e
analisado, se possivel. Se o pesquisador precisar desenvolver um questionario
novo, deve tomar cuidado na elaboragéo das perguntas e respostas. Por outro
lado a comunidade de CC como um todo (com excecéo da area de usabilidade)
nao parece ainda ter desenvolvido critérios para avaliar os questionarios em si,
ou o resultado de questionarios, e, portanto, parece ainda haver espaco para
um certo “amadorismo” no uso de questionarios.

5.2.4. Experimentos

As fontes principais para essa se¢ao sdo [Marczyk et al. 2005, Trochim 2006].

Experimentos sao atividades caracterizadas pela manipulagdo de algumas
variaveis, e a observacéo de outras, em situacgoes artificiais ou semi-artificiais.
No caso de experimento em CC estamos sempre nos referindo a experimentos
gue envolvem seres humanos, e varios deles. Diferente das ciéncias natu-
rais (fisica por exemplo), onde um “experimento” pode ser apenas uma medida
feita em um equipamento especial e complexo, em ciéncias da computagéo di-
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remos que um experimento necessariamente envolve um grupo (talvez grande)
de pessoas, e varias medidas relativas a essas pessoas. Experimentos tam-
bém envolve controle - o experimentador pode decidir que grupo de pessoas
fard o qué, e em alguns casos, pode decidir quem participara de quais gru-
pos. Isto difere de pesquisas observacionais (que veremos a seguir), onde o
pesquisador ndo tem controle sobre o grupo de pessoas.

Esta secéo cobrird os conceitos de validade interna e externa de um expe-
rimento, e discutira os varios desenhos experimentais®, e quais s&o os tipos de
ameacas a validade interna que eles apresentam.

Validade interna é a confianca que se tem de que o efeito observado é
realmente devido a manipulagéo feita, e ndo a outros fatores. Uma ameaca a
validade interna é uma outra possivel explicagdo para o efeito observado que
nao a acdo ou a manipulacao feita. Validade externa é a confianga que se tem
que o efeito observavel é generalizavel, ou seja, mesmo acreditando que para
esse grupo o efeito é devido a manipulagao, tal se repetira para outros grupos?

Comegaremos com o problema da validade interna. Vamos supor um expe-
rimento onde se pretende verificar se 0 uso de uma ferramenta CASE diminui
0 numero de erros de um grupo de programadores. Vejamos dois possiveis
experimentos:

e experimento E1: oferecemos aos programadores um projeto artificial
(P1), esperamos que eles completem o projeto, contamos 0s erros de
P1, instalamos a ferramenta CASE, atribuimos um outro projeto (P2) e
exigimos que os programadores usem a ferramenta, e contamos os erros
de P2.

e experimento E2: contamos os erros de um projeto anterior a instala-
¢do (P3), instalamos o CASE, e contamos 0s erros de um projeto (P4)
posterior a instalagdo do CASE.

Do ponto de vista de desenho experimental, tanto E1 como E2 tém o desenho
um-grupo/pré-teste/poés-teste, representado por

0 X O

onde O; representa o pré-teste (ou uma Observagdo), O, o pés-teste, e X a
introducdo do CASE. Em desenhos experimentais, chama-se o X de interven-
cao.

Mesmo que os erros de P2 sejam significativamente menores que os de
P1, pode-se afirmar que a ferramenta CASE é a causa? Ou, de um outro ponto
de vista, quais sao as explicacdes rivais para a diminuicao do nimero de erros
de P1 para P2? Essas explicagbes alternativas sdo as ameacas a validade
interna do experimento.

5 Em inglés experimental design. Ha vérias alternativas em portugués para essa expres-
sdo, por exemplo, “delineamentos experimentais”, ou “projetos experimentais”. Neste
texto optamos por “desenho experimental” [Hochman et al. 2005].
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A primeira ameaca é que talvez P2 seja mais facil que P1, e, portanto,
teria menos erros. Essa ameaca é chamada de instrumentagéo , e se baseia
na idéia que talvez a diferenca ente O; e O, é devido a um erro na medigdo.
Por exemplo, os testes de O; e de O, sdo suficientemente diferentes, ou as
observacg@es sédo feitas por pessoas diferentes, etc.

Uma outra ameaga, no caso de E1, é que talvez por causa do P1 (e dos
erros do P1 que foram mostrados a eles) os programadores ficaram mais cien-
tes dos seus erros e, portanto, ndo cometeram os mesmos erros em P2. Essa
ameaca é chamada de testagem , ou seja, que o fato de passar por O; prepara
os programadores para ir melhor no O,.

Uma outra ameacga, no caso de E2, é que talvez os programadores ficaram
melhores com o tempo, principalmente se muito tempo se passou entre P3 e
P4. Programadores ficam melhores com a pratica, assim como alunos ficam
mais “sabidos” com o tempo, etc. Essa ameaca é chamada de maturacgédo , ou
seja, que os sujeitos dos experimentos podem tornar-se mais capazes com 0
tempo, independentemente da intervencao.

Uma outra ameaca é que talvez houve alguma iniciativa da empresa para
diminuir o nimero de erros entre P1 e P2 (ou mais provavelmente entre P3 e
P4). Essa ameaca é chamada de historia , ou seja, a possibilidade de que haja
um evento externo ao experimento que causou a melhora dos resultados.

Nem todas essas ameacas acima podem ser relevantes para o experimento
em guestdo, mas se o0 pesquisador adotar o desenho acima, ele precisara ex-
plicar quais das ameacas ndo se aplicam e porqué. As outras ameagas sao
relevantes em desenhos experimentais onde ha dois grupos. Vamos conside-
rar o experimento a seguir:

e experimento E3: escolhemos dois grupos de programadores (talvez de
divisdes diferentes). Para o grupo 1, seguimos o experimento E1, e para
0 grupo 2, seguimos E1, mas sem a ferramenta CASE.

O desenho de E3 é:

01 X 0Oz
O3 Oy

e o efeito de X € em principio verificado se O, —O; > O4— 0O3. O grupo 1,
que sofre a intervengdo, é chamado de grupo experimental , e o outro, que
nao sofre a intervencgdo, é chamado de grupo de controle . Este desenho
neutraliza as ameagas de maturacgéo e histéria, mas por outro lado introduz as
seguintes ameacas:

selegdo € possivel que o grupo 1, que usou o CASE, acabou sendo escolhido
porque a sua divisdo é mais dinamica e estaria mais apta e disposta a
aceitar a introducdo da ferramenta CASE. E talvez esse dinamismo e
entusiasmo € que causou a melhora da diferenca do pés-teste menos o
pré-teste.
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mortalidade seletiva pode ser que os membros do grupo 2 pertencam a uma
divisdo menos dinamica e tendam a sair da empresa com mais freqiién-
cia, principalmente 0s mais capazes. Assim os resultados do teste Oy
sdo piores que os de O, porque os melhores programadores do segundo
grupo tém maiores probabilidades de sairem do experimento no meio.

contaminacdo pode ser que os membros do grupo experimental ensinem aos
membros do grupo de controle algumas das técnicas as quais eles es-
tdo sendo submetidos. Isso é obviamente muito facil em educacao, onde
membros do grupo experimental passam o material e/ou licdes que rece-
beram para membros do grupo de controle. Em computa¢éo, em alguns
casos pode haver contaminagéo. O capitulo 7 de [Collins and Pinch 1998]
discute o caso de contaminagdo em testes clinicos de remédios para
AIDS - os pacientes dividiam as suas doses em 2 e trocavam com outros
pacientes, para diminuir a chance que tivessem recebido o placebo (ver
abaixo).

comportamento competitivo ~ pode ser que os membros do grupo de controle
se sintam preteridos frente aos do grupo experimental, e podem se mos-
trar motivados a competir com o grupo experimental (“para mostrar que
nés somos bons mesmo que ndo nos tenham dado o CASE").

comportamento compensatério  pode ser que alguma autoridade sinta que
o grupo de controle foi preterido e crie medidas compensatorias para o
grupo.

Finalmente, existem outras ameacas nédo facilmente ilustradas pelo exemplo.
Elas séo:

regressao a média A regressao a média é um efeito dificil de explicar e se
baseia em usar o pré-teste para selecionar o grupo experimental. Va-
mos usar um exemplo de educacdo e ndo de computacao para ilustrar
esse efeito. Se vocé fizer duas provas, e olhar apenas para os 30% pi-
ores alunos na primeria prova, a média deles na segunda prova sera
melhor que a média na primeira - independentemente do que vocé fizer
no meio. Esta é a regressdo para a média, e ela é explicada pela idéia
gue as provas sdo medidas com erro do “verdadeiro conhecimento” do
aluno. Assim as duas medidas serédo diferentes por uma quantidade ale-
atéria, mas como vocé selecionou os 30% piores na primeria prova, e
para alguns deles a nota ndo pode ser mais baixa (pois eles tiram zero,
por exemplo), entdo mais alunos do grupo terdo as notas aleatoriamente
maiores que menores. Dessa forma, se os alunos foram escolhidos para
serem do grupo experimental por causa da sua nota no pré-teste, en-
tdo o experimentador ndo sabera dizer se o efeito de melhora da nota é
devido a intervencdo ou a regressdo a média.

efeito de expectativa do sujeito - efeitos placebo e hawthor ne O efeitopla-
cebo é muito conhecido na medicina, e diz que se vocé der um remédio
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inécuo (por exemplo uma pilula feita de farinha) para um paciente, ele
vai dizer que seus sintomas melhoraram. A expectativa que o paciente
tem de melhorar (porque ele tomou o que ele acha que é um remédio)
causa a melhora! Um efeito similar ao placebo e talvez mais relevante
para a experimentos em CC é o efeito Hawthorne, que diz que pode ha-
ver um efeito positivo apenas pelo fato dos sujeitos saberem que estéo
sendo estudados/observados. O caso que gerou a teoria do efeito foi
numa fabrica chamada Hawthorne, onde se estudou o efeito de niveis
de iluminacéo na produtividade dos trabalhadores, e descobriu-se que a
produtividade dos trabalhadores aumentava independentemente de mu-
dancas no nivel de luminosidade - a teoria é que sabendo que estavam
sendo observados melhorou a produtividade dos trabalhadores. Em ex-
perimentos computacionais, o efeito Hawthorne pode ser relevante e pre-
cisa ser levado em consideracéo - engenheiros de software que sabem
gue estdo sendo estudados ou observados podem melhorar sua produ-
tividade ou a qualidade do software gerado, alunos podem melhorar seu
aprendizado, usuarios podem melhorar seu desempenho, etc.

de expectativa do experimentador O efeito de expectativa do experi-
mentador acontece em alguns exemplos onde o pesquisador interage in-
tensamente com o sujeito, e as crencas do experimentador causam um
efeito no sujeito (ou pelo menos nos testes realizados pelo sujeito). Um
exemplo claro desse efeito acontece quando o pds-teste requer alguma
avaliacdo subjetiva do pesquisador - se 0 pesquisador sabe de quem
sdo os testes submetidos a intervencao, e ele espera que a intervengao
seja positiva, entdo ele pode “melhorar” as notas do pds-teste, mesmo
inconscientemente. Um outro exemplo do fendmeno, mesmo quando
ndo ha o componente subjetivo no poés-teste, € o efeito Pigmaledo ou
Rosenthal em educacéo - quando professores foram (falsamente) infor-
mados que suas classes tinham alunos mais inteligentes que a média,
os alunos tiveram resultados muito melhores que alunos similares, mas
cujos professores ndo receberam a falsa informacgdo. A teoria propde
que o experimentador passa sinais inconscientes que acabam influen-
ciando os sujeitos. O efeito de expectativa do experimentador também
pode ser muito relevante para experimentos em CC. Se o experimenta-
dor é o criador de um sistema, ele pode passar aos sujeitos sinais que
indicam sua expectativa que seu sistema é util e bom, e, é claro, se a
avaliacdo do pos-teste tiver algum aspecto subjetivo (por exemplo, se for
preciso classificar os erros de software em sérios ou nao).

influéncia de parte da intervencdo  Este efeito ndo tem um nome-padrao, mas

aparece em diferentes dominios com diferentes nomes. A idéia é que o
efeito observado nao é devido a intervengdo como um todo, mas devido
a apenas parte dela. Vamos ver um exemplo na area de sistemas de
apoio a decisdo. Tais sistemas fazem varias perguntas a seu usuario, e
propde uma resposta/solugdo, mas cabe ao usuario aceita-la ou leva-la
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em consideragéo quando tomar a sua decisdo. Um exemplo tipico sdo os
sistemas para apoio ao diagnostico - o sistema pede ao médico varias in-
formacdes e retorna uma ou mais alternativas de diagnéstico, mas cabe
ao médico fazer o diagnéstico final. Descobriu-se que parte do efeito
desses sistemas é o chamado efeito de checklist [Wyatt 1998] porque o
sistema faz todas as perguntas que considera potencialmente importan-
tes. Isso for¢ca 0 médico a pensar nas alternativas que normalmente ele
nao pensaria quando esta fazendo o diagnostico.

Na literatura, desenhos de experimentos sao ditos verdadeiramente ex-
perimentais se a selecdo dos membros dos grupos de controle e do grupo
experimental é feita de forma aleatéria, o que € indicado por um A antes de
cada grupo. A escolha dos grupos de forma aleatéria elimina as ameacas de
selecdo e mortalidade seletiva.

O desenho experimental abaixo é considerado um dos mais completos,
pois elimina quase todas as ameacas, com a exce¢do de contaminagéo, com-
portamentos competitivos e o efeito expectativa para sujeitos e experimenta-
dores. Esse desenho é chamado de dois-grupos, apenas pés-teste, selecédo
aleatéria. A analise estatistica apropriada é alguma comparagéo entre 0 pés-
teste do grupo experimental e do grupo de controle - por exemplo o teste t se
as medidas sé@o pelo menos intervalares.

A X O
A (0]

Em medicina, onde os efeitos de expectativa sdo muito importantes, usa-se
o experimento duplo cego , com placebo, cujo desenho é:

A X O
A X O

onde Xy é uma intervencdo inécua, o placebo, com a mesma apresentagéo
que X. Como X e Xg tém a mesma apresentagdo, os sujeitos ndo sabem se
estdo recebendo X ou X, e, portanto, isto elimina as ameacas de contamina-
¢do, comportamento competitivo e expectativa do sujeito. O pesquisador que
esta administrando a intervencéo também ndo sabe se o sujeito esta rece-
bendo X ou Xg, e isso elimina a ameaca de expectativa do experimentador. Em
uma primeira analise, ndo parece possivel desenhar experimentos duplo cego
em computacdo - como criar uma intervencao placebo Xy com a mesma apre-
sentacao que a intervencgdo “correta” X? Mas ha artigos que discutem como
controlar alguns efeitos de expectativa em experimentos de engenharia de soft-
ware [Silva and Travassos 2004]. Além do desenho de dois grupos, pés-teste
apenas, ha outros desenhos verdadeiramente experimentais, como o desenho
de 4 grupos de Solomon.

Nem sempre é possivel escolher os membros do grupo experimental e de
controle de forma aleatdria. Por exemplo, em pesquisa educacional, pode-se
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escolher classes aleatoriamente, mas ndo alunos - todos os alunos de uma
mesma classe recebem a mesma intervencdo. Da mesma forma, programa-
dores que trabalham num mesmo projeto ndo podem ser aleatoriamente atri-
buidos para usar ou ndo usar uma ferramenta CASE. Desenhos experimentais
onde a selecdo dos grupos ndo é aleatéria sdo chamados de quase expe-
rimentais . Desenhos quase experimentais de uma forma ou de outra envol-
vem a idéia dos grupos de controle e experimentais, mas a selegdo dos mem-
bros de cada grupo ndo é aleatéria. Desenhos experimentais onde ndo ha o
grupo de controle, que é comparado com o grupo experimental, sdo chama-
dos de pré-experimentais (alguns autores chamam esses desenhos de néo-
experimentais ).

O desenho pré-experimental mais comum é o discutido acima, de um sé
grupo, com pré e pos-testes, que sofre de varios problemas de validade interna.

O X O

Outro desenho que é historicamente classificado como pré-experimental, em-
bora possua grupo de controle, é o 2-grupos, pds-teste apenas, representado
por:

N X O

N o

onde o N é apenas indicativo que a selegdo ndo é aleatéria. Numa interpreta-
¢do ingénua, se O do grupo experimental é significativamente superior ao do
grupo de controle, entdo se confirma que a intervencéo foi eficaz. Mas como
deve ficar claro, este desenho ndo controla as ameagas de sele¢cdo e morta-
lidade seletiva, e como qualquer desenho com grupo de controle, pode sofrer
de contaminacéo, e de comportamentos competitivos e compensatorios.

De uma forma geral, desenhos pré-experimentais sdo considerados muito
fracos e devem ser evitados. Os desenhos quase-experimentais sdo um equi-
librio interessante entre factibilidade e forca do experimento, e provavelmente
sdo os desenhos experimentais mais frequentes em computagéo.

O desenho quase-experimental mais comum é o pré-teste/pés-teste para
grupos nao-equivalentes, cuja representacéo é:

N O X O
N O (0]

A andlise estatistica deste desenho nédo é simples; o leitor deve consultar
[Trochim 2006] e [Reichardt 1979].

Um desenho quase experimental curioso e representativo é a série tempo-
ral interrompida, representada abaixo. O curioso deste desenho é que embora
haja apenas o grupo experimental, ele é usado como seu proéprio controle, atra-
vés das observagoes repetidas, tanto antes, como depois da intervencao.

O 0O 0O X OO0O0
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A idéia da série temporal interrompida é que se as varias observacdes antes
da intervencéo e depois da intervencao tém um padréo claro, e séo diferentes
entre si, entdo a diferenga pode ser atribuida a intervencdo X. Os exemplos
a esquerda na figura 5.1 ilustram a situacdo onde se pode assumir que X é
a razdo das diferencas medidas antes e depois; os exemplos no painel a di-
reita ilustram situagdes onde néo é possivel dizer que X causou algum efeito
mensuravel. Outros desenhos na mesma linha da série temporal interrom-

Efeito presente Efeito ausente

Figura 5.1. Dois tipos de resultados de um experimento
de série temporal interrompida

pida sdo desenhos reversos, onde, por exemplo, depois de usar a ferramenta
CASE e medir os erros, remove-se a ferramenta no proximo projeto. Ha va-
rios outros desenhos quase-experimentais e desenhos que combinam com-
ponentes quase-experimentais com selecao aleatoria. O leitor deve consultar
[Trochim 2006], por exemplo.

Todos os desenhos descritos acima, talvez com a excec¢do dos quase-
experimentais baseados em séries temporais, sdo desenhos transversais
(cross sectional), isto é, eles fazem um corte no tempo, e fazem as medidas
nesse corte. Esse desenho pode néo ser apropriado para responder questdes
gue envolvam a evolucao dos sujeitos. Desenhos experimentais que fazem
varias medidas através do tempo em grupos de sujeitos séo chamados de de-
senhos longitudinais . As ameacgas a validade interna e a analise estatistica
de desenhos longitudinais néo serédo abordadas aqui.

As ameacas a validade externa sdo mais sutis, pois o conceito de vali-
dade externa nao é tdo bem definido. O objetivo final de um experimento é
gerar um conhecimento que pode ser generalizado. Se o0 experimento mostra
gque houve uma diminuigdo estatisticamente significativa dos erros pelo uso do
CASE, entédo espera-se que esse conhecimento possa ser generalizado para
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“O uso daquela ferramenta CASE reduz o numero de erros”. O problema é que
ha duas generalizagBes na expresséo acima:

e que o resultado vai valer para qualquer pessoa, em qualquer lugar, em
gualguer ambiente, em qualquer tempo

e (ue o resultado vai valer para situagdes nao-experimentais (ndo-artificiais)

A primeira generalizacédo é a mais forte, e a mais comum quando se considera
as ameacas a validade externa. A segunda generalizacdo é mais fraca; pode-
se mesmo pensar que ela é um caso particular da primeira no que se refere
ao ambiente - generalizacdo dos resultados de ambientes mais artificiais (o
ambiente da experimentagao) para ambientes mais naturais.

Vamos rapidamente tratar da segunda generalizagédo, porque ela causa al-
gumas confusdes de nomenclatura. Por exemplo, alguns autores consideram
que os efeitos de expectativa do sujeito e do observador sdo ameacas a vali-
dade externa e ndo a validade interna. Isso € justificado porque esses efeitos
impedem a segunda generalizacdo - sdo efeitos que aparecem porque foram
obtidos em situa¢Bes experimentais/artificiais.

A primeira generalizagdo serd menos “certa,” quao mais especial for o
grupo de pessoas que foram escolhidas para fazer parte do experimento, quanto
mais especial for o local, 0 momento e o ambiente onde foram feitos os experi-
mentos. Esses problemas sdo normalmente classificados como problemas de
amostragem - como selecionar uma amostra de uma populagao, ja discutido
na secao de questionarios.

5.2.4.1. O que fazer com isso?

Esta secéo abordou alguns aspectos importantes de desenhos experimen-
tais. A concluséo 6bvia é que se deve usar experimentos duplo cego de dois
grupos, com poés-teste apenas, ja que esse desenho ndo parece sofrer de
guase nenhuma ameaca a validade interna. Mas como vimos, nem sempre é
possivel usar esse desenho. O que se deve fazer é usar o mais forte desenho
experimental possivel (preferencialmente da familia dos quase-experimentais),
e ter claro quais séo as ameagas a validade interna e externa desse desenho, e
se possivel argumentar que algumas dessas ameagas nao sao relevantes para
a situacdo em questdo, e pensar em mecanismos para neutralizar as outras
ameagcas que podem ser relevantes.

5.3. Métodos Qualitativos

As fontes principais para essa secdo sao [Myers 1997, Yin 2005] e
[Mays and Pope 1995a].

Numa primeira definicdo, métodos qualitativos diferem de métodos quanti-
tativos porque se ocupam de variaveis que nao podem ser medidas, apenas
observadas. Essa é uma dicotomia muito simplista. Métodos qualitativos vém
das ciéncias sociais, em oposi¢do aos métodos quantitativos que derivam das
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ciéncias naturais. Essa diferenca na origem ja é suficiente para que visdes
diferentes sobre o0 que é ciéncia, e como se faz ciéncia, tornem definicdes sus-
cintas sobre o que é um ou outro método muito dificil. De um modo geral, mé-
todos qualitativos em CC sdo métodos que se caracterizam por ser um estudo
aprofundado de um sistema no ambiente onde ele esta sendo usado, ou, em
alguns casos, onde se espera que o sistema seja usado. Métodos qualitativos
sempre envolvem pessoas, € na maioria das vezes sistemas.

Contrario a fontes como [Myers 1997], que classifica a pesquisa qualitativa
em 4 grupos, eu acho a divisdo em apenas dois grupos mais produtiva: a
pesquisa observacional e a pesquisa-acdo (action research). A pesquisa
observacional tem como objetivo observar o ambiente, mas nao modifica-lo; ja
o0 objetivo central da pesquisa-acéo é modificar o0 ambiente. E claro que s6 a
presenca do pesquisador causa alguma modificagdo no ambiente, mas essa
modificacdo ndo é o objetivo da pesquisa observacional, e algumas variantes
da pesquisa observacional tentam eliminar esse efeito.

Uma nota, antes da proxima sec¢ao: na discussédo de métodos qualitativos
usaremos alguns exemplos da area de “sistemas de informacgdo” ou “geréncia
de sistemas de informac&o” (em inglés information systems ou management
information systems). Essa area normalmente ndo se inclui nas areas de pes-
quisa dos departamentos de ciéncia da computagéo no Brasil. A area tem um
carater mais aplicado, e estuda desde como resolver problemas tecnolégicos
praticos no uso e desenvolvimento de sistemas de informacéo, até os impac-
tos econdmico/financeiros e sociais desses sistemas nas organizagdes, e até
0s problemas na adocdo ou desenvolvimento de novos sistemas. No Brasil,
pesquisadores nessa area (que chamarei de sistemas de informacao) se con-
centram em alguns departamentos de administragcao ou de engenharia de pro-
ducdo. Mas a area de sistemas de informacgéo tem interfaces importantes com
algumas subareas tradicionais da CC, em particular as subareas de sistemas
colaborativos, engenharia de software, interfaces humano-computador e infor-
matica médica. Embora ndo seja uma subarea tradicional de CC, a literatura
sobre métodos qualitativos em sistemas de informacao é muito rica e merece
ser lida.

5.3.1. Estudos observacionais

As principais referéncias para esta secdo sdo [Mays and Pope 19953],
[Yin 2005], [Klein and Myers 1999] e [Dube and Pare 2003].

Segundo varios autores (por exemplo [Orlikowski and Baroudi 1991]) a pes-
quisa qualitativa onservacional pode ser dividida segundo a perspectiva filosé-
fica ou epistemoldgica que a embasa em:
positivista
interpretativista
critica
A perspectiva positivista tenta seguir de perto os fundamentos da pesquisa
guantitativa, ou seja, que existem variaveis objetivas “no mundo,” que embora
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nao possam ser medidas, podem ser observadas. Pesquisa com viés positi-
vista tenta falar em teorias, em provar e desprovar essa teorias, etc. Um artigo
gue discute profundamente a pesquisa qualitativa positivista em sistemas de
informacéo é [Dube and Pare 2003].

A perspectiva interpretativista prop8e que nédo ha variaveis objetivas, e que
tudo que é observado depende de interpretacédo de um observador, e que dife-
rentes pessoas ndo s6 observardo o mesmo “fato” de forma diferente, mas atri-
buirdo valor a esse fato de forma diferenciada. A pesquisa em CC de fundo in-
terpretativista tenta iluminar e elucidar as diferentes perspectivas/valores/inter-
pretac6es das pessoas envolvidas com o sistema. Um artigo que discute pro-
fundamente a pesquisa qualitativa interpretativista é [Klein and Myers 1999].

A perspectiva critica entende o mundo como a construgao histérica e social
de relagdes de poder e dominacdo. Nesta visdo sistemas de informacgéo pro-
vavelmente herdam da sociedade relag@es de poder, alienacdo e dominagéo,
e revelar essas herancas € o objetivo central da pesquisa qualitativa de fundo
critico. [Myers and Young. 1997] é um bom exemplo de pesquisa qualitativa de
fundo critico em CC.

[Dube and Pare 2003] analisou 210 artigos de pesquisa observacional na
area de sistemas de informacgao de 1990 a 2000, e descobriu que 87% deles
seguem a perspectiva positivista, 12% a prespectiva interpretativista e apenas
1% a perspectiva critica. Embora esses resultados sejam da decada de 1990,
ndo acredito que a predominéncia da visdo positivista tenha se alterado recen-
temente. Portando, o resto desta se¢do abordara essencialmente a perspectiva
positivista.

A pesquisa observacional positivista € na sua maioria chamada de des-
critiva ou exploratéria , isto €, busca descrever de forma “objetiva” e direta
“eventos” e “fatos” de interesse. A pesquisa sobre canal de voz hierarquico na
NASA [Watts et al. 1996] é um exemplo de pesquisa com o objetivo meramente
descritivo. A pesquisa exploratéria, além de descrever o fendmeno, faz propos-
tas para novas teorias, ou novas observagfes, novas métricas para medir o
fendmeno, etc. Finalmente, a pesquisa é explanatéria se ela busca provar ou
desprovar uma teoria particular. [Markus 1983] é considerado como uma das
mais claras pesquisas explanatorias. O artigo confronta trés teorias sobre re-
sisténcia a implantagcdo de um novo sistema computacional; uma delas diz que
as pessoas serdo contra um sistema se ele ndo corresponder com a visdo que
a pessoa tem da tarefa, de estilos cognitivos, etc. Entre os casos observados
na pesquisa, ha o de uma pessoa que era primeiramente favoravel a um novo
sistema, mas quando ela foi promovida passou a ser contra. Este exemplo
contradiz com a teoria (se ela for uma teoria deterministica), e é importante
para ilustrar o que se chama de controles naturais na pesquisa explanatéria
- a busca de exemplos que se aproximam muito do poder de um experimento,
mas nao sao artificialmente impostos.
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5.3.1.1. Estilos da pesquisa observacional

Existem dois estilos® extremos de pesquisa observacional, com diferentes
métodos e objetivos. Os estilos sdo chamados na literatura de:

e estudo de caso
e etnografia

O que mais caracteriza a separagdo em dois estilos é o nivel de envolvimento
entre o pesquisador e os sujeitos da pesquisa observacional. No estudo de
caso, 0 pesquisador interage com 0s sujeitos de uma forma semi-formal, en-
guanto que em etnografia o pesquisador “vive e trabalha” junto com os sujeitos.
Além do grau de envolvimento, normalmente os dois estilos usam de fontes de
dados diferentes e tém objetivos diferentes, mas ndo existe uma fronteira clara
entre eles.

O que caracteriza o estudo de caso é que o pesquisador interage com 0s
sujeitos geralmente de uma forma semi-formal, através de entrevistas e conver-
sas programadas, e normalmente tem acesso a documentos, dados e outros
materiais formais da organizagdo. O objetivo da pesquisa de estudo de caso
é descobrir “o que as pessoas escrevem” e “0 que as pessoas dizem”, ou, em
outras palavras, descobrir as praticas formais da organizacao e os valores, opi-
nides e atitudes dos sujeitos. O estudo de caso & um exemplo de “observador
como participante” na classificacdo de [Gold 1958] sobre o grau de envolvi-
mento do pesquisador e dos sujeitos. No grau “observador como participante”
a interacdo é curta e semi-formal, e ndo ha a formacgdo de relacionamentos
entre o pesquisador e 0s sujeitos.

Através da analise de documentos e de dados o pesquisador tem acesso a
procedimentos formais da organizagéo, aos tempos de duracdo de cada ativi-
dade, etc. que é muito relevante para a pesquisa em engenharia de software,
por exemplo. Através de entrevistas com os sujeitos, 0 pesquisador pode des-
cobrir aspectos importantes desses participantes, coisas que eles “querem e
podem falar”, ou seja, suas opinides, seu valores, etc.

A etnografia é historicamente uma técnica usada na antropologia para en-
tender culturas, geralmente primitivas. O pesquisador passa meses nessas
culturas, vivendo com e como os sujeitos, para entender os valores e as pra-
ticas dessa cultura. Como ferramenta de pesquisa qualitativa em computa-
¢do, a etnografia tem sido usada para descobrir “0 que as pessoas fazem”.
Como na antropologia, o pesquisador passa um bom tempo com 0s sujeitos, e
tenta conscientemente “fazer parte” do grupo. Em alguns casos o pesquisador
aprende a fazer o que os sujeitos fazem, mas na maioria das vezes ele apenas
observa os sujeitos no seu dia-a-dia (no trabalho). O etnégrafo pode ter acesso
a documentos da organizagdo, mas o que é central € que ele observe as pes-
soas trabalhando, e que interaja com elas, ndo s6 para entender o que elas
estdo fazendo, mas para criar um relacionamento de confianca e descontragéo

6 A idéia de estilos ndo é mencionada na literatura em pesquisa qualitativa.
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entre o pesquisador e os sujeitos. Na classificacdo de [Gold 1958], o0 método
etnografico é “participante como observador”.

O objetivo central do estudo etnografico é entender como as pessoas traba-
Iham, e normalmente esse entendimento ndo é possivel apenas entrevistando
ou mesmo conversando com elas. Muitas das praticas de trabalho sao tacitas,
isto €, ndo sdo conscientes o suficiente para que as pessoas falem sobre elas,
e se forcadas a fazé-lo elas acabam reinterpretando e filtrando muitas dessas
praticas. Um exemplo exagerado é como explicar como andar de bicicleta.

E claro que muito raramente numa pesquisa de estilo etnografico é preciso
“viver e trabalhar” com os sujeitos por varios meses. [Hughes et al. 1994] fala
em uma etnografia “rapida e suja” (quick and dirty) e outros falam em etno-
grafia de curta duracéo (short term) para se referir a pesquisa etnografica de
dias ou semanas. A duracdo da etnografia deve ser suficiente para que dois
objetivos tenham sido atingidos. O primeiro é que 0s sujeitos passem a estar
confortaveis com a presenca do pesquisador e voltem a fazer o que normal-
mente fazem - o efeito perturbador da presencga do pesquisador na rotina dos
sujeitos se dissipa quando eles se acostumam com o pesquisador. O segundo
objetivo é que o pesquisador tenha observado um conjunto amplo o suficiente
de comportamentos e praticas. Usa-se o termo saturagdo para indicar o mo-
mento quando tudo o que o etnografo observa ja foi observado antes, e nesse
momento ele tem alguma confianga (mas nunca a certeza) que ja observou os
comportamentos mais comuns.

Areas da computacdo que estio interessadas em processos, decisdes e
opiniGes optam por um estilo de estudo de caso. As areas de engenharia
de software, de sistemas de informacao, de informatica médica sdo exemplos
onde os aspectos formais da organizag¢do sdo importantes, e, portanto, onde
um estilo de estudo de caso é interessante. As areas de sistemas colaborativos
(CSCW) e interfaces (HCI) sédo exemplos onde é mais interessante saber o que
as pessoas “realmente” fazem e como elas fazem isso, e ndo o que elas “dizem
gue fazem” ou 0 que o organograma da empresa “diz que elas fazem”. Estas
areas usam mais o estilo etnografico de pesquisa observacional.

5.3.1.2. Técnicas de pesquisa observacional

De modo geral, o problema central da pesquisa qualitativa é o rigor: como
garantir que os dados e as conclusdes obtidas sdo confiaveis, validas e gene-
ralizaveis. Dentro da validade, a questdo central € como controlar a subjetivi-
dade ou o viés do pesquisador: como saber se as conclusdes realmente vém
dos dados ou se vém de posi¢des pré-experimentais do pesquisador.

O resto desta sec¢édo discutira alguns métodos que tentam controlar algu-
mas ameacas a confiabilidade e a validade da pesquisa qualitativa observacio-
nal. As técnicas abaixo séo em principio relevantes tanto para estudos de caso
como para etnografias.

amostragem fundamentada em teoria ou direcionada (  purposive  ou
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theorical sampling ) A sele¢cdo das amostras em pesquisa qualitativa
nao é aleatoria, mas busca especificamente casos extremos. A prépria
definicdo de quem sera o proximo ambiente a ser observado pode ser
determinado durante a pesquisa. Isto garante que as fontes mais di-
versas serdo estudadas, e que a pesquisa cobre o espectro das possi-
bilidades (mas sem nenhuma preocupagado especial com o tipico ou o
representativo).

separacdo de observacao e de teorizacdo A coleta de dados e a teorizagédo
devem ser feitas em momentos independentes (embora seja permitido
que acontegcam em ciclos de observacdo seguidos de teorizagdo). O
pesquisador deve anotar “tudo” que acontece na observacdo de campo,
em cadernos que devem depois ser reanalisados.

teoria fundamentada em dados ( grounded theory ) E uma forma de anélise
de dados qualitativos (textos escritos, fala e entrevista dos participantes,
etc.) que busca extrair dos proprios dados e de padr&es repetitivos dos
dados as teorias que explicam tais dados.

triangulacdo Na sua primeira acepgao, triangulagdo é a utilizacdo de varias
fontes para o mesmo fato. Numa visdo mais moderna, a triangulagao
consiste em buscar pelo menos duas formas/fontes para cada dado e
andlise da pesquisa. Pode-se usar mais de uma técnica de coleta de
dados, por exemplo, analise de documentos e entrevistas, ou observagao
e questionarios, ou pode-se usar mais de um pesquisador observando
o ambiente. O uso de multiplos pesquisadores é também chamado de
codificagao multipla

parceiro neutro  Utilizagdo de um pesquisador experiente ndo envolvido dire-
tamente na pesquisa para validar e/ou criticar as conclusées do pes-
quisador principal. E similar & idéia de triangulacdo, mas centrado na
andlise e planejamento e nédo nas observagdes (como a codificacdo mul-
tipla).

validacdo pelos sujeitos A validagdo pelos sujeitos consiste em mostrar 0s
dados coletados e/ou a analise dos mesmos a alguns dos sujeitos da
pesquisa, respeitando-se as questfes éticas previamente combinadas.
Além de permitir ao pesquisador verificar se suas anotagdes e conclu-
sBes sdo coerentes com o pensamento dos sujeitos, pode-se utilizar a
técnica de retorno para os sujeitos como parte do processo de coleta,
utilizando dados previamente coletados como fonte de discusséo.

[Wilson 2006] mostra o uso de triagulagdo em pesquisa em interfaces;
[de Souza et al. 2005] usa teoria fundamentada em dados para entender prati-
cas de desenvolvimento de software.

5.3.2. Pesquisa-acao
A bibliografia para essa secao é [Avison et al. 1999, Baskerville 1999].
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Pesquisa-acao (action research) é uma forma de pesquisa qualitativa que
busca modificar o ambiente que esta sendo estudado através da agdo do pes-
quisador. O resultado da pesquisa-agdo em computagdo é a descricdo de um
caso de tentativa (bem-sucedida ou ndo) de modificacdo de uma organizagéo
ou grupo através do desenvolvimento (opcional) e aimplantagédo de um sistema
(por exemplo [Lindgren et al. 2004]).

A pesquisa-agdo é uma idéia desenvolvida na Psicologia, e depois adotada
por varias ciéncias sociais aplicadas, onde deixa-se a postura do cientista que
observa e aprende observando pela do cientista que atua, modifica e aprende
dessa acgdo. A pesquisa-acdo carrega um forte componente ideoldgico, ja que
quase sempre atrds da acdo de modificacdo estd uma visdo de como “tornar
as coisas melhores”. Palavras como “participativo” “democratico” e “justo” sao
guase sempre associadas a pesquisa-a¢do em areas como educagao, proble-
mas sociais, etc.

De uma forma geral, na pesquisa-acao espera-se que o pesquisador inte-
raja com os sujeitos (ou a organizac¢do). Da interacdo surge uma definicdo de
guais sao os problemas que devem ser resolvidos. Num segundo momento,
tanto o pesquisador, como 0s sujeitos trazem diferentes formas de teorias e
conhecimentos para a criacédo da solucédo. Essa solugdo é posta em pratica e
analisada/avaliada - deu certo ou ndo? resolveu o que tinha sido definido como
o problema a ser resolvido? criou outros problemas?, etc. Da analise dos re-
sultados, os participantes (pesquisador e sujeitos) devem reavaliar suas teorias
e conhecimentos, que pode gerar um novo ciclo. O novo ciclo pode comegar
de uma nova definicdo do problema ou de uma nova defini¢do da solucéo.

[Baskerville 1999] define as seguintes etapas de uma pesquisa-acao:

infra-estrutura cliente-sistema  a definicdo de um acordo/contrato entre o pes-
quisador e a organizacéo (ou comunidade) sobre o escopo da pesquisa,
0s papéis que cada um assumira, etc.

diagnostico a definicdo conjunta e colaborativa do que é o problema a ser
resolvido.

planejamento da acdo construcéo da solugdo que espera-se resolvera o pro-
blema.

tomada da acdo a implantacédo da solugao.
avaliacdo a analise/avaliacdo dos resultados da agéo.

aprendizado a adaptacgédo das teorias que foram usadas para formular a solu-
¢édo, tendo em vista a avaliacéo.

Descrita dessa forma, a pesquisa-acao nao parece diferir de outras duas
atividades que envolvem cientistas da computacdo: desenvolvimento de sis-
temas e consultorias. Uma forma de desenvolvimento de sistemas mais par-
ticipativa também envolve a definigdo junto com os sujeitos dos requisitos do
sistema (a solucéo), a implementacao do sistema e avaliagdo dos resultados.
As diferencas centrais parecem ser, tanto de enfoque, como de postura:
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e desenvolvimento de sistemas normalmente ndo comeg¢am com a fase
de diagndstico, muito menos diagnostico participativo - o problema a ser
resolvido normalmente é definido antes que o processo de desenvolvi-
mento de sistemas comece

e desenvolvimento de sistemas necessariamente acredita que a solucéo é
desenvolver um sistema novo, enquanto que a acdo em pesquisa-a¢ao
pode ndo necessariamente ser um sistema novo

e desenvolvimento de sistemas encara a avaliagdo como um teste - o sis-
tema consegue ou falha em resolver o problema (e portanto existe um
Viés para que a avaliacdo seja positival). Em pesquisa-agéo a avaliagao
deve ser tdo neutra quanto possivel - em principio o que esta sendo ava-
liado ndo é a acdo mas as teorias que levaram ao planejamento daquela
e ndo outras acdes

e ndo ha muita preocupacdo com o aprendizado participativo no desen-
volvimento de sistemas - os desenvolvedores provavelmente aprenderao
muito com o desenvolvimento de sistemas (e em alguns casos o apren-
dizado é formalizado com reunides de finalizagédo de projeto, coleta de
estatisticas, etc.) mas ha pouco retorno para os sujeitos do sistema.

Mesmo com as diferencas em postura e énfase, artigos que discutem “licbes
aprendidas na pratica” do desenvolvimento de um sistema, mesmo que ele
ndo tenha o carater participativo desejavel, podem ser considerados como uma
forma de pesquisa-acdo, segundo [Avison et al. 1999], por exemplo.

Consultorias feitas por pesquisadores em ciéncia da computagéo se apro-
ximam mais da pesquisa-a¢gdo no que se refere ao diagnéstico, que normal-
mente é parte do processo de consultoria, mas se afasta no que se refere ao
carater participativo do planejamento da agdo. Normalmente em consultorias
as organizagfes esperam que os consultores proponham a solu¢do baseada
na sua experiéncia prévia, em vez de construir a solugdo com os membros da
organizacao.

5.3.3. Outras formas qualitativas de avaliacao
A principal referéncia para esta secéo é [Wyatt and Friedman 1997]
Quando se fala de avaliagdo de um sistema, outros métodos qualitativos
séo possiveis e ja foram usados em publicagdes cientificas. Mencionaremos
brevemente os seguintes métodos de avaliacéo, retirados de [House 1980]:

e avaliagdo como critica artistica
e avaliacdo por comité de especialistas (professional review)

A idéia da avaliacdo como critica artistica € chamar um especialista na area e
fazer com que esse especialista use o programa ou o sistema e expresse sua
opinido sobre a experiéncia de usa-lo. Essa forma de avaliagcdo assemelha-se
a critica artistica - o critico que é um especialista na area e que tem uma per-
cepcao refinada e experiente avalia, segundo sua visao, 0 que € usar o sistema,
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da mesma forma como um critico artistico avalia o que foi ler o livro, ou ver o
filme. A perspectiva filoséfica é essencialmente interpretativista: as pessoas
tém opinides e valores sobre o que é bom e ruim sobre o programa/sistema,
e aceita-se que diferentes pessoas tenham diferentes visdes, assim como dois
criticos podem divergir na avaliagdo de um filme. O uso de avaliagdo como cri-
tica artistica € mais comum em areas como interface humano-computador; em
particular [Bertelsen and Pold 2004] argumenta que a area deveria fazer mais
uso desse método.

A avaliacéo por especialistas se aproxima mais da pesquisa qualitativa ob-
servacional como descrita acima, mas em vez de usar um pesquisador quali-
tativo experiente, que usa varias técnicas para manter sua subjetividade sob
controle, usa-se um grupo de especialistas. Espera-se que por ser um grupo,
as divergéncias entre eles limitem o efeito das varias subjetividades, e que por
serem especialistas, os avaliadores ndo se prendam apenas ao que é visivel e
Gbvio.

5.3.4. Publicacédo de pesquisa qualitativa

O pesquisador que usa métodos qualitativos tem que ter alguns cuidados
na hora de publicar seus resultados. O primeiro problema de publicar os resul-
tados de uma pesquisa qualitativa & defender o mérito dos métodos qualitati-
VoS, se a publicacéo é em uma area da CC que valoriza a pesquisa quantitativa.
[Mays and Pope 1995b] e [Pope and Mays 1995] sdo exemplos de dois artigos
gue fazem essa defesa no campo da pesquisa em salde, que é uma das mais
rigorosas quanto a seus métodos. O problema parece ser maior se o pes-
quisador pretende publicar artigos de pesquisa-acéo - € preciso mostrar que
pesquisa-acdo nao é apenas o desenvolvimento de um sistema, ou o resul-
tado de uma consultoria, que normalmente ndo sdo publicados como artigos
cientificos.

Mesmo que a area de CC ja aceite bem pesquisa qualitativa, o segundo
cuidado é quase sempre necessario. Na pesquisa quantitativa, a competéncia
do pesquisador é central na escolha do desenho experimental e na escolha do
teste estatistico, mas “fazer” pesquisa é essencialmente uma tarefa mecanica.
E a qualidade da pesquisa pode ser julgada apenas pela escolha do desenho
experimental e dos testes estatisticos. Mas em pesquisa qualitativa, a com-
peténcia do pesquisador é necessaria durante o “fazer” da pesquisa. O pes-
quisador qualitativo tem que manter suas idéias pré-pesquisa controlados, tem
que separar a coleta de dados da teorizagao, tem que estar aberto e aproveitar
as oportunidades que aparecem durante a pesquisa, tem que ter habilidade de
entrevistar os participantes, etc. Se o pesquisador ndo é competente, fica dificil
acreditar nos resultados da pesquisa, sejam eles quais forem.

O pesquisador qualitativo precisa entdo mostrar evidéncias no artigo que
€ um pesquisador competente! O texto da publicacéo tem que ser rico o sufi-
ciente para dar confianca ao revisor e aos leitores que a pequisa foi feita por
alguém competente. Parte desse processo de convencer o0s revisores e leito-
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res € mostrar que o pesquisador esta ciente da literatura em metodologia de
pesquisa qualitativa. Em alguns casos o pesquisador precisa ndo s6 declarar
o enfoque filoséfico da pesquisa, mas também ligar a sua pesquisa com as
teorias fundamentais da pesquisa qualitativa (por exemplo [Butler 2000] centra
uma pesquisa sobre CASE na teoria hermenéutica). Teorias como fenomenolo-
gia, etnometodologia, interacionismo simbolico, construtivismo e hermenéutica
(ver [Flick et al. 2004] para capitulos curtos sobre essas teorias) sao considera-
das como teorias que fundamentam a pesquisa qualitativa, pois de uma forma
ou outra elas definem o que é o “pessoal” e o0 “social,” e qual a fronteira entre
eles. O autor ndo entende o suficiente sobre essas teorias para ser mais claro.

Artigos como [Dube and Pare 2003] e [Klein and Myers 1999] discutem, nédo
s6 como executar uma pequisa qualitativa rigorosa, mas como relata-la de
forma rigorosa.

5.4, Etica em pesquisa em computacio

Pesquisa qualitativa, questionarios e experimentos necessariamente envol-
vem seres humanos. Em outras areas, em particular nas ciéncias da saude, ha
um conjunto quase consensual de quais sao os padrdes éticos para pesquisas
que envolvem seres humanos. O autor ndo conhege nenhuma discusséo parti-
cular para as quest@es éticas relativas a pesquisa em Ciéncia da Computacao,
entdo, em vez de listar qual € o comportamento considerado correto, iremos
apenas listar as questfes que parecem pouco claras. Enquanto a area nao
definir padr6es de comportamento ético em pesquisa, cada pesquisador tera
que refletir e agir segundo suas convicges nessas e outras questdes’.

Quanto a participagdo em experimentos:

e O sujeito de um experimento em ciéncia da computagéo deve ser infor-
mado que ele participa de um experimento ou isso ndo é necessario?

e Se ele tiver que ser informado, é preciso que ele o seja antes e concorde
em participar do experimento, ou s6 é preciso que ele aprove, apés 0 ex-
perimento, que os dados sejam utilizados na pesquisa, desde que certas
salvaguardas sejam tomadas?

Em ciéncias da salde, exige-se que o sujeito seja informado e concorde antes
de participar do experimento. Mais do que isso, exige-se que 0 sujeito assine
um termo de consentimento informado, onde deve haver salvaguardas sobre
a possibilidade do sujeito decidir sair do experimento no meio dele, sobre as
responsabilidades, riscos e custos de participar do experimento, etc. O princi-
pio por trds desta exigéncia é que um experimento em saldde pode de varias

7 Infelizmente talvez a Ciéncia da Computagéo n&o tenha tempo de definir seus proprios
padrdes de ética em pesquisa. Agencias financiadoras de pesquisa como a FAPESP de
Sao Paulo exigem que pesquisas que envolvam seres humanos tenham sido aprovadas
pelas comissfes de ética em pesquisa das respectivas universidades. Mas essas co-
missfes tém uma tradicdo das ciéncias da saude, e que, como veremos, tém padrdes
éticos que ndo necessariamente se aplicam a pesquisa em ciéncia da computagéo.

36



Pesquisa Quantitativa e Qualitativa em Ciéncia da Computacao

formas “fazer mal” ao paciente: uma droga que ndo tem o efeito esperado e,
portanto, ndo cura o paciente, efeitos colaterais ainda desconhecidos de uma
droga experimental, sofrimento fisico devido a tratamentos e exames, etc. Por
outro lado, em documentarios, normalmente ndo se informa ao sujeito que ele
esta participando de um documentario. Apenas depois das filmagens o sujeito
é informado e pede-se que ele consente na divulgagdo de sua imagem.

A questao entdo é se um experimento de computagdo se parece mais com
um experimento em saude ou com um documentario. Pode um experimento
em computacao “fazer mal” ao sujeito?

Pesquisas em salde exigem que os resultados da pesquisa ndo tenham
nenhuma forma de identificacdo dos pacientes. A divulgacao de informacao
sobre a saude de uma pessoa pode ser prejudicial a ela - pode dificultar ob-
ter seguro-saude, ou pode fazé-la perder o emprego, ou ser ostracisada por
seu grupo social, etc. Pesquisadores em salde normalmente ddo garantias
de anonimato ao paciente nos resultados publicados da pesquisa e pedem o
consentimento para o uso dos dados. Em computacao, a divulgacéo de infor-
macdes é também prejudicial ao sujeito, de tal forma que tanto garantias de
anonimato como permissao de uso sdo necessarios?

Quanto a pesquisas qualitativas, normalmente as organizacdes autorizam
tais pesquisas depois de certas negocia¢cfes. Nessas negociacbes 0 pesqui-
sador tera de enfrentar questdes como:

e (ue garantias de anonimato da organizagdo na publicagéo final dos re-
sultados sé@o apropriadas? Pesquisa qualitativa deve ser muito explicita
na descri¢do do ambiente que foi estudado e de certa forma isso conflita
com as demandas de anonimato da organizagdo

e a organizagdo tem poder de veto na publicacdo dos resultados? Pes-
quisa qualitativa pode tanto revelar problemas quanto vantagens compe-
titivas das organizag6es, e a organizacdo pode temer a revelacdo de tais
informag8es, mesmo com as garantias de anonimato acordadas

e Se a organizacao ja autorizou a pesquisa, é preciso pedir consentimento
de cada um dos sujeitos estudados? Isto é, se a organizacéo autorizou o
pesquisador a entrevistar os seus funcionarios, € preciso separadamente
pedir o consentimento de cada um dos funcionarios entrevistados?

e um problema real em computacéo € que sistemas acabam por substituir
pessoas. Se a pesquisa qualitativa é feita com a intengdo de especificar
um sistema, o pesquisador é eticamente obrigado a informar aos sujeitos
da pesquisa que talvez seus empregos estejam ameagados?

5.5. Consideracdes finais

Este capitulo apresentou varios conceitos e técnicas associadas a pes-
quisa quantitativa e qualitativa que podem e devem ser aplicados em Ciéncia
da Computacao. O autor acredita que este texto cobre em largura e em profun-
didade questBes metodoldgicas que ndo sao discutidas em computacédo, mas
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que o texto ndo é auto-suficiente. Se o pesquisador, por exemplo, decide usar
pesquisa-agédo como forma de pesquisa, ele deve buscar nas fontes citadas um
maior aprofundamento no assunto. Isso vale para todas as técnicas apresen-
tadas aqui.

O autor acredita que rigor cientifico € algo definido essencialmente pela co-
munidade cientifica. Um pesquisador deve no minimo seguir métodos definidos
como padrédo pela sua comunidade cientifica, mas é quase sempre vantajoso
usar métodos mais rigorosos que os da comunidade. Isso ndo sé melhora as
chances de aceitagdo do trabalho, mas educa e “melhora” a propria comuni-
dade. Se a sua subarea dentro da computacéo ndo usa comumente signifi-
cancia estatistica, entdo introduzi-la nos seus artigos tem o duplo beneficio de
melhorar o seu trabalho e melhorar a comunidade. Por outro lado, um pesqui-
sador tera mais dificuldades em ter trabalhos aceitos se ele € menos rigoroso
gue a sua comunidade como um todo.

Finalmente, este capitulo reflete a experiéncia/histéria do autor. Em parti-
cular, o autor esta ciente que nao ha referéncias suficientes para artigos nas
areas de desempenho (performance), que tém uma tradicdo de uso de mé-
todos quantitativos e de uso de técnicas estatisticas, e na area de interface
humano-computador, que é uma area que usa muito experimentos, questio-
narios, pesquisa qualitativa observacional, etc., além de ter uma tradicdo de
discussao metodolodgica (discussao sobre os préprios métodos de pesquisa)
talvez Unica na computacdo. Infelizmente o autor ndo tem um conhecimento
dessas areas que lhe permitisse escolher mais (ou melhores) referéncias bibli-
ograficas.
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