


cAPfrUlO IX 

o TRATAMENTO E ANALISE DE DADOS 

Migue/Ange/o Vdeia Rodrigues 

Objcctivos do capitulo: este capinlio tern como principal objectiv~ auxiliar os inves­
tigadores oa determinas:ao do tipo de arullise e oa especie de mecanismos de trata­
menta e analise de clados que melhor se adequam a investig~ao que se deseja levar 
a cabo. Por Dutras palavras, ate aD momento, 0 leitor foi convidado a reflectir sobre 

uma pergunta de investigas:ao. Tude comes:ou com a definis:ao de urn problema que 
deveci ser suficientemente forte e relevante de maneira a servir de suporte e justifi­
cas:ao a investiga9iio decorrente. Do problema decorre uma pergunta de investigas:ao 

que visa possibilitar a enumeras:ao de hip6teses, com 0 prop6sito de serem testadas 
de maneira a resolver 0 problema enunciado. Ora, facilmente compreendemos que 
o tratamento e a analise de clados se revelam de extrema importiincia para qualquer 

tipo de investiga«;ao. Numa perspectiva dedutiva, permite-nos aferir a veracidade das 
hip6teses definidas, enquanto, se adoptarmos uma estrategia indutiva, e a ferramenta 
utilizada na tentativa de generaliza«;ao das explica«;6es encontradas. 

Palavras-chave: recolha de dados, tratamento de dados, tipos de esrudos, estatistica 
descritiva, inferencia estatistica. 

1. Introdu~ao: Estrategias Qualitativas e Quantitativas no tratamento 
e amilise de dados 

Sao Vlirias as ferramentas que estlio ao dispor do investigador para que este pro­
ceda it sua investiga«;ao. No entanto, e necessario que se tenha 0 devido cuidado 
para seleccionar 0 metodo mais indicado no tratamento e an:ilise de dados, face 
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a estrategia desenhada, bern como ao paradigma assumido. Uma abordagem mais 
quantitativa lisani tecnicas relacionadas com 0 tratamento de urn grande numero 
de variaveis e de observary6es. Ted a necessidade de fazer uma anilise focalizada 
na procura de padrces de relacionamento ern varhiveis, ou relac;6es de causalidade 
entre uma vari:ive1 dependente e (diversas) variaveis independentes. PeIo contnirio, 
uma abordagem mais qualitativa procurani usar tecnicas que the permitam ter uma 
percepc;ao mais completa de uma realidade mais restrita. Ou seja, nao usanda urn 
universo tao vasto como 0 usade pela abordagens quantitativas, este paradigma de 
investigac;ao pretende absorver, ao mliximo, os valores, crenC;as e processos do facto 
social em amilise, de maneira a dotar 0 investigador da visao do mundo atraves da 
perspectiva dos actores que visa esrudar. 

Assim, independentemente da estrategia de investigas:ao adoptada (qualitativa 
vs. quantitativa) a questao que se poe a este mvel gira em tome de saber qual 0 

melb~r tratamento que se pode dar as hipoteses definidas, que tipo de informas:ao 
recolher, que tecnicas usar, e sobrerudo, como testar estas hipoteses. 

Problematica 

! 
Questao de partida 

Teoria 

literatura 
Estudos Comparados 

IPO eses C I' 7 H", } Como testar? 
d li b Ih omo ana Isar. 

e ra a.r 0 Que ferramentas utilizar? 

Figura 9.1. 0 Tratamento e amilise de dados 

Aquilo que cada investigador procura como ferramenta de tratamento e an:ilise 
de dados depende muito da natureza e objectiv~s da investiga~ao que se esteja a 
realizar. Desta forma, uma an:ilise quantitativa procurar.i operacionalizar conceitos, 
estabelecer rela~6es de causalidade, generalizar as conclus6es do seu estudo a popu­
las:ao e permitir que 0 estudo realizado seja passivel de ser reproduzido. Por sua vez, 
a abordagem qualitativa centrad a sua atens:ao na analise exaustiva do fenomeno 
social e na acumula~ao de inforrnas:ao que permitid a generalizasao empirica das 
conclus6es obtidas. 

A operacionalizas:ao de conceitos e urn aspecto fundamental numa estrategia de 
investigac;ao. Esta abordagem centra-se numa perspectiva de construc;ao e teste de 
hipoteses com 0 objectivo de responder a pergunta de investigas:ao formulada. Os 
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conceitos desempenham aqui urn papel nuclear: na pergunta temos genericamente 
wna relasao entre, pelo menos, dois conccitos; e na(s) hipotese(s) temos a utiliza~ao 
dos mesmos, numa assumps:ao passivel de ser testada. Assim, a operacionaliza~ao 
de conceitos revela-se uma tarefa da maior importancia, uma vez que, caso na.o 
seja bern feita, podera por em causa todo 0 trabalho do investigador. Neste ponto, 
trata-se de reunir urn conjunto de indicadores que sejam capazes de preencher, na 
sua plenitude e extensao, 0 conceito que queremos utilizar. 0 problema a este Divel 
esta na decisao do investigador em escolher a forma mais adequada de como vai 
medir 0 conceito que pretende utilizar. 

Exemplo 1 

Urn conceito bastante utilizado nas Ciencias Econornicas e 0 de desenvolvimento 
economico. Por vezes, existe a tendencia para 0 confundir com crescimento eco­
nomico, pese ernbora 0 prirneiro seja muito mais abrangente. 

Assim, para operacionalizar 0 conceito de desenvolvirnento economico, podere­
mos usar como indicadores: 

Nurnero de medicos per capita; 
PIB per capita; 
Taxa de Alfabetismo; 
Numero de diplomados per capita; 
Esperans:a media de vida; 
Etc .... 

Obviarnente,o conceito podera ser operacionalizado com outros indicadores, 
tudo dependent da revisao de literatura feita, bern como dos proprios objectivos 
do investigador. 

o passo seguinte e 0 de relacionar os conceitos enumerados nas hipoteses, ou seja, 
evidenciar que existe uma determinada conexao entre ambas. Em cada caso, 0 

investigador deve ter 0 cuidado de tentar estabelecer rela~5es de associas:ao, disso­
cias:ao, dependencia ou causalidade entre os conceitos. A sua investigac;ao vale pela 
capacidade explicativa demonstrada. Assim, 0 investigador devera assegurar-se que 
existe uma relas:ao de causalidade/associas:ao existe entre as variaveis seleccionadas e 
o facto que pretende estudar. 0 maior mal para 0 investigador, e consequentemente 
para 0 seu esrudo, vern do facto das suas variavcis demonstrarem parco poder expli-
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cativo. Por issa, 0 investigador cleve assegurar-se que, na sua investigas:ao, naD 

a ignorar varhiveis explicativas[l]. Outro problema frequente e a situas:ao co.ntr:iri" 
Isto e, a insia de evitar deixar de fora variaveis explicativas, criar situas;oes oode 
se sobreponham, caracterizando a mesma realldade[2]. Partanto, 0 investigador cleve 

usar, da melhar forma, a revisao de literatura para identificar as variiveis que cleVe " 
incluir oa sua analise. 

Exemplo2 

Imagine que urn professor deseja testar 0 uso de novas pniticas pedag6gicas com 
os seus alunos. Para tal, selecciona voluntarios para integrarem urn gropo de 
intervenc;ao reservando os restantes alunos para as aulas mais convencionais. 
Obtendo resultados academicos mais favoraveis no grupo oode aplicau as pra­
tieas mais inovadoras, DaO constituiu razao suflciente para determinar que estas 
tenham sido a verdadeira e maior causa do sucesso escolar. Podem ser avanc;adas 
urn conjunto de explicac;oes alternativas: pode-se dar 0 caso de se terem oferecido 
como voluntarios os melhores alunos; pode 0 grupo, pdo simples facto de saber 
que estaria a ser mOnitorizado, ter alterado 0 seu comportamento para fazer mais 
e melhor, etc. 

Portanto, estabe1ecer re1acroes de causalidade e urn serio desafio para investiga­
dores em ciencias sociais. 

Ap6s enunciar 0 problema, definirmos a pergunta de investigac;ao, bern como as 
hip6tese decorrentes, recolhermos os dados necessarios e procedermos ao respectivo 

tratamento, resta ao investigador promover a generalizac;ao dos resultados. Esta fuse 
e urn dos maiores desafios postos ao investigador. Numa abordagem quantitativa, 0 

investigador procura que os dados conseguidos e as informac;oes produzidas ultra­
passero os limites, no espac;o e no tempo, da populac;ao em que se realizou a investi­
gac;ao. Esta generalizacrao s6 sera plenamente conseguida se 0 estudo for passivd de 
reaplicac;ao por outros investigadores, em contextos semelhantes, eliminando assim 
a suspeita de subjectividade na investigacrao. 

Em alternativa, uma perspectiva qualitativa procura a generalizacrao de outra 
forma. Procura, por seu lade, assurnir uma posic;ao de observador participante ou 
nao, procurando absorver a totalidade da realidade em causa, compreender 0 pro­
cesso social e definir novas abordagens te6ricas. 

Usando este tipo de paradigma, a preocupac;ao primana e a de entender os factos 
sociais como e1es sao percebidos peIas pessoas que os vivem. Para tal, 0 investigador 
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formas de adquirir as proprias construc;oes da realidade dos actores 
';nve,;ti!;adlos, bern como dos seus mecanismos de percepc;ao da realidade. Desta 

o investigador procura compreender e absorver a plenitude dos conceitos 
como a linguagem usad~ pelos aetores intervenientes. A recolha de dad~s t.em 

substrato mais conceptual quando comparada com a abordagem qualitanva. 
Ha uma profunda preocupac;ao em acumular dados com 0 maximo de ponnenor e 

eXactidao possivel. 

Exemplo3 

Imagine urn investigador europeu que procura compreender os comportamen­
tos e padroes sociais de urn pais ishimico. Tal entendimento, numa perspectiva 
qualitativa, nao podera resultar do simples tratamento por inquerito. Segundo 
esta abordagem, 0 investigador, a disrnncia, nao consegue compreender os factos 
sociais reIevantes na cultura isI11mica. Nao absonre a sua riqueza. Para tal, neces­
sita de ter contacto directo com os actores sociais, participar no seu dia-a-dia. 

S6 assim, conseguici compreender os processos e padroes comportamen~s, isto 
porque fara uma amilise por dentro dos principios e valores vigentes e aceites. 

Portan~o, como podemos verificar, a estrategia qualitativa tern urn entendim~nto 
diferente das reIas:oes de causalidade que necessariamente tern de ser estabeleCldas 
entre conceitos. Nesta abordagem, nao aparecem pre-definidas a partida. Surgem 
nonnalmente ap6s a acumulas:ao e tratamento de dados. Neste ponto de vista, 0 

metodo quantitativo e mais HexiveI do que 0 quantitativo, permitindo a natural 
construs:ao de reIas:oes durante 0 periodo de recolha e tratamento de dad~s: Como 
sugerido por BIaikie (2003) e Bryman (2008), a teoria resulta, numa posls:ao qua­
litativa, nas rela~oes conceptuais estabeIecidas gras:as it acumulas:ao e tratamento 

exaustivo de dados. 

Z. Os diferentes tipos de estudos 

Todos os estudos tern uma referencia e uma relas:ao natural com 0 momento historico 

em que sao realizados. Podem ser feitos no momento actual, comparan~o ~omentos 
diferentes, analisando series temporais ou tentando extrapolar tendenclas para 0 

futuro. 0 modele classico pressupoe urn esrudo comparativo em dois momentos 
diferentes de maneira a comparar e aferir as diferenc;as provocadas por urn processo 
de mUdan'c;a (Bryman, 2008). Assim, 0 processo de analise implica a existencia de 
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urn momento inicial, onde se identificam dais grupos: gropo de interven'Y3.o e Dutro 

grupo de controlD. A an:ilise de clados, que ocorre ap6s a acc;ao do investigador, 
destina-se a comparar as modificac;:6es ocorridas no gropo de intervens:3.o em reIa.;ao 
ao sucedido no grupo de controle, que se isola da aq:ao do investigador. 

Momento , __________________ -+) Momento 
Inicial Final 

Grupo 
Estudo , , , , 

i 
Grupo 

------------------------------------------------) ..... 
Aq;:ao do 

Investigador 

Controle -----------------------------------------------~ 

Figura 9.2. 0 Tratamento e analise de dades 

Analise e 
compara!;ao 

Actualmente, podem ser destacados e identificados outros tipos de estudo, em fun­
'rao do horizonte temporal, estamo-nos a referir a estudos do tipo: estudo transversal, 
analise temporal, etc. - vide capitulo VI. 

as esrudos tipo cross-section tern por objectiv~ captar 0 momento actual. Isto 
e, adequam-se a uma estrategia onde 0 investigador pretende retratar, analisar e 
dar a conhecer uma realidade social. Hi uma preocupa~ao clara em descrever 0 

problema em causa, e estabelecer relac;6es com fenomenos sociais, demogcificos, 
economicos ou politicos, entre outros. a investigador nao procura fazer qualquer 
tipo de avalia~ao ou de juizo de valor acerca de urn processo de mudanp, procura 
sim apresentar uma imagem fid e apropriada da realidade que esti a investigar. 

Num estudo longitudinal hi uma intenc;ao do investigador em acumular obser­
va~6es de varios anos para estudar e analisar a evoluc;ao dos factos em causa, ou seja, 
ao contrano das investigac;6es do tipo cross-sectional, existe uma preocupa~ao pelos 
factores de mudan~a au pdos condicionalismos que conduziram a urna determinada 
realidade. Este tipo de estudos pode ser ainda dividido em func;ao da sua natureza: 
avaliac;ao e prospecc;ao da mudan~a. No primeiro caso, hi bastantes semelhanc;as 
com 0 metodo chissico discutido hi pouco. a estudo tell) em considerac;ao dois 
momentos distintos de maneira a permitir que se fac;a uma avalia~ao das mudan~as 
ocorridas. E portanto uma estrategia adequada quando pretendemos verificar 0 

impacto de urn facto social. 0 segundo tern urna natureza mais direccionada para 
a percepc;ao de acontecimentos passados ou mesrno, usando esta fase retrospectiva, 
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poder servir de base de trabalho para preYer acontecimentos futuros. au seja, a 
postura do investigador podera ser a de querer analisar as mudan'Tas ocorridas nurn 
dado momento da hist6ria, ou, em altemativa, USa! dados relativos a series temporais 
para poder estabdecer urn prognostico relativamente a uma realidade social futura. 

Pelo acumular de uma enorme quantidade de dados, e pelo facto de ter uma 
maior exactidao na observa~ao, os estudos longitudinais tern maior capacidade do 
que os cross-sectional, no entanto, tamhem podemos entender este tipo de estudos 
como sendo urn mero sornatorio de varios estudos cross-section. 

Exemplo4 

Cross-section 
Exemplo 1: Vma investiga'Tao que vise retratar e analisar a forma como as 

Autarquias Locais colaboram elou se associam para prestarem servic;os 
publicos as suas populac;6es. 

Exemplo 2: Vma investiga~ao que vise analisar 0 actual estado das finan'Tas 
pliblicas dos diferentes estados mernbros da Vniao Europeia. 

Longitudinal 
Impacto/Exemplo 1: Vma investigas:ao que avalie 0 impacto que uma crise 

economico-financeira podera ter na decisao e realizas:ao de projectos de 
investimentos publicos. 

Mudans:a/Retrospectiva: Vma investigas:ao que pretenda apurar os condicio­
nalismos que levaram a eclosao da revolus:ao francesa. 

Mudan~alProspectiva: Vma investigac;ao que, usando os registos medicos das 
popula~6es, tenta preYer 0 comportamento de urn virus. 

3. Tecnicas de Recolha de Dados 

Como ja ficou evidente ao lange destes capitulos, existem duas estrategias rutema­
tivas, no que diz respeito a investigac;ao cientifica. AssilTI, fruto da sua natureza, e 
normal que 0 metodo qualitativo use tecnicas de recolha de dados diferentes das 
usadas pelo metodo quantitativo. 0 primeiro usa tecnicas que the permitam integrar 
e compreender os faetos sociais que pretende estudar, 0 segundo esta mais preocu­
pado em medir e deterrninar matematicamente a realidade envolvente. 
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documentos 

Figura 9.3. 0 Tratamento e analise de dados 

A abordagem quantitativa procura manter-se, a todD tempo, afastada da realidade 
que pretende analisar, de maneira a garantir objectividade e evitar a propria inter­
pretas;ao do investigador. Como tal, esta estrategia usa inqueritos/questiomirios 
como principal meio de recolher informas:ao. A COllstrUl;ao destes cleve ser feita 
de maneira a permitir que qualquer pessoa possa responder sem necessidade da 
intervem;ao do investigador. Por vezes existe a necessidade de usar conceitos ooais 
aoobiguos e menos determinados. Nestes casos devera 0 investigador garantir que 
a pessoa que esta a responder seja objectivaooente informada da situas:ao que 0 

investigador pretende investigar. 

ExemploS 

Por exemplo, urn investigador que use, num inquerito, 0 conceito de «activos espe­
cificos», tern de prestar infonnas:5es suplementares acerca da sua definis:ao. Assim 
podera mencionar que: «0 conceito refere-se ao mvel de especializas:ao dos recursos 
humanos e dos equipamentos utilizados na prestas:ao de servis:os. Assim, deverao 
ser consideradas de elevada especificidade a produs:ao de bens e servis:os que: 

1. Impliquem urn elevado custo na sua deslocalizas:aoj 
2. Usem recursos humanos altamente especializadosj 
3. Usem ferraooentas especificamente desenhadas para 0 efeito». 

No entanto, apesar de todo 0 esfors:o do investigador em ser claro e preciso na 
construs:ao do inquerito, 0 questionario podera seoopre ser alvo da subjectividade 
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interpretativa por parte da pessoa que responde. Como tal, a abordagem quantitativa 
tambem recorre frequentemente a entrevistas estruturadas, em tudo semelhantes as 
entrevistas puras usadas pelas esttategias qualitativas, procurando recolher infonna­
s:ao com base na vivencia do e,ntrevistado. Todavia, nao e deixada totalliberdade de 
resposta, antes estao condicionadas as variantes que 0 investigador tern necessidade 

de analisar. 
Como ja referimos, a abordagem qualitativa, para aMm do metodo de entrevista, 

tambem usa outtas ferramentas. A observas:ao participante e, provave1mente, a mais 
caracteristica. Pressupoe que 0 investigador «mergulhe» no contexto socioecon6mico 
da realidade que pretende analisar, 0 que obriga 0 investigador a ser parte da reali­
dade estudada, aumentando assim a dose de subjectividade inerente a investigas:ao. 
A tecnica da entrevista aberta, permite uma profunda recolha de dados ao nivel do 
significado e da interpretas:ao que 0 entrevistado tern da realidade social em analise. 

Independentemente da estrategia de investigas:ao adoptada, a codificas:ao dos 
dados recolhidos reveste-se da maior importancia. Convem nao esquecer que os 
dados recolhidos serno tratados estatisticamente. Ora, uma errada codificas:ao 
podera conduzir a inviabilizas:ao da investigas:ao, pelo facto das variaveis nao esta­
rem correctamente construfdas. 

4. Ferramentas de analise de dados 

Muitas vezes, 0 investigador encontra-se numa situas:ao em que, apos a recolha de 
dados, tern algumas dtividas dentro das ferramentas e recnicas que tern ao seu dispor, 
questionando-se sobre quais serao as mais adequadas para cumprir 0 seu objectivo 
de estudo. Portanto, 0 objectivo deste capitulo focaliza-se na apresentas:ao das prin­
cipais alternativas de analise de dados que possibilitam ao investigador testar as suas 
hip6teses e, como objectivo final, responder a sua pergunta de investiga,s:ao. 

At; tecnicas de anMise de dados variam em funs:ao da estrategia de investigas:ao 
bern como da natureza das variaveis. Desta forma, vamos apresentar as principais 
medidas de estatistica descritiva, de relas:5es de associas:ao, de causalidade, estudos 
de propors:5es e comparas:ao de populas:5es. Ao longo das pr6ximas paginas iremos 
apresentar e exemplificar cada uma destas tecnicas. 

4.1. Considera!j:oes Gerais 
Antes de comes:armos a apresentas:ao propriamente dita ha algumas consideras:5es, 
bern como alguns conceitos, que devem ser introduzidos. 
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As variaveis podem sec divididas em variaveis quantitativas e qualitativas. No caso 

das qualitativas, estas podem sec qualificadas em ordinais, nominais e dicotomicas: 

Ordinais - Aqui as variaveis sao compostas por categorias passiveis de sefem 
ordenadas. AU seja, e passivel estabelecer uma relas:ao de preferencia em que 
urn e melhor/maior do que DUtro; 

Nominais - Neste caso, as classes da varilivel, aD contnirio da anterior, nao 
conseguem sec ordenadas; 
Dicotomicas - Aqui estamos oa presens:a de uma variavel composta unica­
mente por cluas categorias mutuamente exclusivas. 

As variaveis quantitativas serao classificadas em intervalares e de razao: 

IntervalareslRazao: Sao variaveis que tern observas:oes equidistantes ao longo 
de tada a categoria que pretendem medir. 

Exemplo6 

Tipo de variaveis: 
Ordinais: Qy.estionarmos urn individuo acerca da frequencia com que vai a 
urn ginasio, as respostas poderao variar entre uma unica vez, de duas a tres 
ou mais de tres vezes. Como podemos verificar, ha uma ordenac;ao possivel. 
Ir mais de tres vezes e mais do que ir uma unica vez. 
Nominais: ~estionannos urn individuo acerca dos motivos que 0 levam 
a frequentar urn gimisio. As respostas poderao variar entre preocupac;6es 
fisicas, esteticas, para aliviar os niveis de stress, ou para acompanhar urn 
amigo. Como se pode verificar, nao e possivel estabelecer uma relac;ao em 
que se diga que uma razao e superior ou melbor do que outra. 
Dicotomicas: Qy.estionarmos urn individuo sobre se esta ou nao inscrito 
num ginasio. 
Intervalares/Razao: Verificarmos, por exemplo 0 rendimento de uma 
populaC;ao ou a temperatura dos concelhos em Portugal. Em ambas as 
situac;6es temos unidades de medida equidistantes (centimos e graus cen­
tigrados) e podemos comparar e estabelecer relac;6es de relac;ao exacta. 

Tambem e necessario saber qual 0 tipo de testes que pode ser aplicado face as 
variaveis que construlmos, sobretudo face a sua distribuiC;ao. Assim, necessitamos 
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vermcar se a distribuis:ao das variaveis se aproxima da distribuis:ao Normal, condic;ao 
necessaria para aplicarmos testes parametricos (Maroca, 2007; Pestana & Gageiro, 
2005; Bryman, 2008). 0 teste de Kohnogorov-Smirnov (K-S) permite apurar se 
urna determinada amostra provem de uma populac;ao com distribuic;ao normal. 
Como tal, teremos de nos socorrer do metodo dos testes de hipotese. Vamos definir 

uma hip6tese nula do ripo: 

8,: X-N (I', 0) 

Esta hipotese significa que a distribuic;ao da amostra se aproxima da distribuic;ao 

nonnal. 
Em altemativa, definimos uma hipotese do tipo: 

H,: X * N (I', 0) 

Aqui, Hl representa a hipotese da distribuic;ao da amostra ser diferente da distri­

buic;ao normal. 
Assim, se se verificar Ho podemos usar testes parametricos. Se, peIo cantrario, 

se verificar HI teremos de usar testes nao parametricos. A rejeic;ao ou aceitac;ao da 
hipotese determina-se pelo apuramento do valor critico da distribuic;ao da estatls­
tica de K-S (Pestana & Gageiro, 2005). Assim, rejeita-se Ho se D ;;:: Dtabela (0::). 
Para tal, temos de calcular 0 p-value da hipotese, isto e, 0 menor valor de a a partir 
do qual D :5 Dtabela (a). 0 c produzido e calculado usando a aproximac;ao analitica 
estatistica de testes de Lilliefors proposta por Dallal e Wilkinson (Maraca, 2007). 

Portanto, a regra e rejeitar Ho se 0 p-value :5 a. 

4.2. Estatistica Descritiva 
Neste ponto passaremos muito rapidamente as principais medidas de tendencia 

central e de dispersao. 
Enquanto medidas de tendencia central temos as tradicionais formas de media, 

mediana e moda. 
A media aritmetica e provavelmente urn dos indicadores mais usados e conheci­

dos em qualquer estudo ou analise realizados. Obtem-se somando todas as amostras 

e dividindo-as peIo numero de observac;6es. 

(X): X ; lIn Eni;l xi 
Em termos gnificos, a media e uma recta que minimiza a distancia entre todas as 

observac;6es. 
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Exemplo7 

Assumindo casuisticamente valores para tres variaveis, realizamos 0 respectivo 
teste de normalidade. 

Teste de Normalidade K-S 

Kolmogomv-Smirnov(a) Shapiro-Wilk 
Statistic df Sig. Statistic df Sig. 

VatiavclA 0,146 18 0,2 0,963 18 0,659 
Vatiavcl B 0,112 12 0,2 0,962 12 0,807 
Vatiavcl C 0,119 12 0,2 0,951 12 0,652 

Assim, segundo a tabela, podemos verificar que em todos as casos 0 p-value (0,2) 
> a = 0,05. Partanto, DaD se rejeita Ho e podemos conciuir, com uma probabi­
lidade de erro de 5%, que a distribuis:3.o das variaveis e aproximada a Normal. 

Outra condis:ao para que possamos verificar a Normalidade da distribuic;ao e 
verificar se as variancias populacionais sao homogeneas. 0 teste de Levene e urn 
meio bastante robusto para verificar desvios de normalidade (Maraco, 2007). 
Desta forma pretendemos testar: 

Ho: a21 :;::; a22 = ... = a2k 

H t : 3, i, j: a2i '* a
2
} (i '* j; i, j ::;;;1, ... , k) 

Ou seja, a hip6tese nula que atesta a homogeneidade das variaveis; e pelo con­
trario, a hip6tese inversa visa verificar se existe pelo menos urn i e um j tal que 

OJ*Oj. 

Teste de Homogeneidade cia Variincia 

Levene df1 df2 Sig. 
Statistic 

Baseada na media 0,247 2 39,00 0,782 
Baseada na mediana 0,162 2 39,00 0,851 
Baseada na mediana corrig!da (amostra) 0,162 2 33,72 0,851 
Baseada na media aEarada 0,245 2 39,00 0,784 

Da tabela, podemos conduir que as variancias populacionais, estimadas a partir 
das amostras. sao homogeoeas ja que os diferentes p-value > a ::;;; 0,05 e como 
tal oao rejeitamos Ho. 
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A mediana e 0 valor que divide em partes iguais as observas;oes da varhivel. Ou seja. 
a mediana e 0 valor que determina que 50% das observas;oes estejam acima desse 
valor e 50% abaixo. 

senepar 

se n e fmpar 

A morla define-se como 0 valor mais frequente da varhivel usada na investigas:ao. 
Qy.anto as medidas de dispersao, os valores mais usados sao os da variancia e 

desvio pacirao. A variincia mede a dispersao dos valores em tome da media: 

0' = lIn L~" (Xi- 1")' 

o desvio-padrao. sendo a raiz quadrada da variancia, reduz a dispersao a mesma 
dimensao da variavel em estudo. Continua a medir a dispersao media que as 
observas:oes tern em tome da media das observas:oes. Portanto. quanto maior for 0 

desvio-pacirao menor sent a consistencia do valor apresentado pda media. 

Exemplo8 

A titulo de exemplo sdeccionamos 6 variaveis disponiveis no INE relativas a 
caracterizas:ao demognmca, social e econ6mica dos coocelhos em Portugal 
Continental: R£ndimento per capita, Area, Area do concelho destinada a usa urbano, 
Area do concelho destinada a usa industrial. 

Rendimento A,,, Solo Urbano Solo Independencia IDS 
eer caeita Industrial Financ:eira 

Observa<;6es 278 278 278 278 278 278 

Media 718,812 269,432 1730,51 270,3273 0,3394450 0,8948058 

Mediana 686,12 211,50 1165,613 119,7940 0,3012909 0,8965000 

Moda 595,98 95,00 92,33 0,0253800 0,9000000 

Desvio 133,273 193,162 1721,78 408,97991 0,19864520 0,0258957 
Padrao 

Variancia 17761,70 37311,75 2964522,57 167264,564 0,039 0,001 

De uma rapida leitura facilmente verificamos, por exemplo, que a consistencia 
da media aritmetica na variavel rendimento per capita e maior do que na varia-
vel solo urbano. Vejamos, neste Ultimo caso 0 valor do desvio padrao (1721,78) 
quase ultrapassa 0 valor cia media (1730,51). Isto significa que a variabilidade 
das observas:oes e de tal ordem que, em muitos casos, os valores registados ficam 
,muito aquem ou vao muito mais alem, do que 0 valor medio deixa transparecer. 
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4.3. Estatistica de Associa~ao 

Ha diferentes testes que podem ser feitas para comprovar a rela~ao existente entre 
duas variaveis, sejam elas dicotomicas, ordinais, nominais, etc .. Partanto e nossa 
inten93.o, apresentar OS diferentes metodos, em func;:ao da nattlreza das variaveis, de 
que 0 investigador dispoe para testar/medir 0 nivel de associac;:ao entre as variaveis 
que comp6em 0 seu estudo. No entaoro, convem referir que as medidas de associa­
'.rao quantificam unicamente a intensidade e a direcs:ao de associac;:ao das variaveis 
(Maraca, 2007). Desta associas:ao, nao se cleve retirar qualquer tipo de conclusao 
acerca da rela,¥ao de causalidade que possa existir entre ambas (Bryman, 2008). 

As medidas de associac;:ao que apresentaremos pretendem portanto mostrar uma 
relac;ao (in)directamente proporcionaI entre as variaveis, conforme assumam valores 
proximos de 1 ou -1. No caso do coeficiente de correlac;ao assumir 0 valor zero, 
poderemos conduir pela total ausencia de correlac;ao entre as variaveis em aruilise. 

De seguida, apresentamos entao alguns dos mais frequentes coeficientes de 
correlas:ao: Pearsons'r, Cramer's V. Chi-Quadrado, Spearman's rho, phi. 

a coeficiente de correlac;ao de Pearson's reo instrumento adequado para medir a 
relac;ao, isto e, a intensidade e a direcc;ao da associac;ao, de tipo linear (Maroco, 2007), 
entre duas variaveis quantitativas, isto e, duas variaveis de tipo intervalareslrazao. 
o resultado do teste Pearson's r, tambem designado por «P» varia entre a unidade 
positiva e negativa (-1 ::; p :::; 1). Conforme ja dissemos, 0 sinal do coeficiente indica 
a direcc;ao da relac;ao, enquanto a sua grandeza indica a forc;a da relac;ao. 

a coeficiente de correlac;ao de Spearman's rho e urn tipo de teste estatistico nao 
parametrico, ou seja, pode ser usado em amostras que nao tenham distribuic;ao 
nonnal. E uma medida de associac;ao normalmente associada a variaveis ordinais 
ou quando uma e ordinal e as outras sao intervalo/racio ou dicotomicas. Tal como 0 

teste Pearson's r, 0 coefidente obtido varia entre a unidade positiva e negativa (-1 ::; 
P ::; 1) atestando a relac;ao entre variaveis bern como a sua direcc;ao e intensidade. 

a coe:6.ciente de correlac;ao V de Cramer tambem e, a imagem do teste Spearman's 
rho, urn tipo de teste estatistico nao parametrico. E usado para medir a intensidade 
da associac;ao de variaveis nominais. Ao contcirio dos restantes testes desta secc;ao, 
o seu valor so assume valores positivos (0 ::; V .:5 1). Como tal, nada nos diz sobre a 
direCC;ao da relaC;ao. So nos da indicaC;ao relativamente it intensidade da sua relac;ao. 
a coeficiente de correlac;ao phi e usado para medir a intensidade da associac;ao de 
variaveis dicotomicas. A sua interpretac;ao faz-se muito it imagem das correlac;oes 
Pearson's r e Spearman's rho. Assim, 0 coeficiente varia entre a unidade assumindo 
valor quer positivo ou negativo (-1 :::; cp :5" 1). 
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Exemplo9 

Imagine que queremos testar a correlac;ao entre 0 salario auferido por um traba-
Thador e 0 montante de horas extra que, em media, faz por meso Assim, tenamos 
duas variaveis quantitativas estruturadas em tres classes: 

Rendimento Mensa! Horas Extra 
Classe 1 450<x< 650 Classe 1 l<x<2 
Classe 2 450<x< 800 Classe 2 2$x$3 
Classe 3 + de 800 Classe3 +de 3 

As hipoteses do teste sao: 
Ho: As variaveis Rendimento Mensal e Horas Extra sao independentes 
HI: As variaveis Rendimento Mensal e Horas Extra nao sao independentes 

Recordamos que a regra e rejeitar Ho se 0 p-value .:5 a. 

Rendimento Horas Extra 
Pearson Corr 1 0,606~ 

Rendimento Sig. (2-tailed) 0,000 
N 100 100 
Pearson Corr 0,606** 1 

Horas Extra Sig. (2-tailed) 0,000 
N 100 100 

** nivel de sigruficincia de 99% 

Como podemos verificar, como 0 p-value :::; a. (0,00 ::; 0,05), existe evidencia 
estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Ho, e conduir pela dependencia das 
variaveis em causa. Mais, interpretando 0 valor do coe:6.ciente pearson, podemos 
concluir que se trata de uma correlac;ao positiva. au seja, quanto mais horas extra 
sao realizadas por um individuo, maior 0 seu rendimento. 
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Exemplo 10 

Imagine agora que desejamos verificar se existe uma rela~ao entre 0 salirio aufe­
ride por urn trabalhador (mesma variavel de intervalo usado no caso anterior) e 
as habilitas:6es litenirias (variavel ordinal), Assim, teriamos duas variaveis quan­
titativas estruturadas em tres classes: 

Rendimento Mensa! Habilita9fio Liteniria 
Classe 1 450 <x < 650 1 Ensino Obrigarorio 
Classe 2 450 < x < 800 2 120 ana 
Classe 3 + de 800 3 Licenciarura 

4 P6s-Graduarao 

At; hipoteses do teste sao: 

Ho:Asvariaveis Rendimento Mensa! e Habilitas:ao Litenma sao independentes 
H 1: As variaveis Rendimento Mensal e Horas Extra DaD sao independentes 

Recordamos que a regra e rejeitar Ho se 0 p-value .:::;: a. 

Rendimento Hab. Literarias 
Spearman's rho Correlation 

1 0,796** 
Rendimento 

Coefficient 
Sig. (2-tailed) 0 
N 100 100 
Correlation 

0,796u 1 
Habilita,oes Coefficient 
Litenirias Sig. (2-tailed) 0 

N 100 100 
** nivel de significancia de 99% 

Como podemos verificar, como 0 p-value :::;; a. (0,00 :::;; 0,05), existe evidencia 
estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Ho, e concluir pela dependencia 
das varia.veis em causa. Mais, interpretando 0 valor do coeficiente Spearman's rho 

podemos concluir que se trata de uma correlaC;ao positiva. Ou seja, individuos 
com nivel de habilitac;oes literarias mais elevadas, auferem maior rendimento. 
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Exemplo 11 

Vamos agora usar duas varhiveis nominais: namreza do curso superior, tipo de 
gostos musicais. Assim, teriamos duas variaveis quantitativas estruturadas em 

tees classes: 

Natureza do Curso TiEoS de Musica 
1 Gestao 1 Rock 
2 Argwtecmra 2 °Eera 
3 Medicina 3 POE 

4 Ro'B 

As hipoteses do teste sao: 
Ho: As vari:iveis Natureza do Curso e Tipos de MUsica sao independentes 
H 1: As varia.veis Natureza doCurso e Tipos de nao sao independentes 

Recordamos que a regra e rejeitar Ho se 0 p-value :::;; a. 

Symmetric Measures 

Value 
Asymp. Approx. Approx. 

Std. Th Sig. 

Nominal by Nominal 
Phi 0,287 0,41 

Cramer's V 0,203 0,41 

Interval by Interval Pearson's R -0,025 0,099 -0,252 ,801e 

Ordinal by Ordinal 
Spearman 

-0,024 0,1 -0,237 ,813c 
Correlation 

N of Valid Cases 100 
** ruvel de &ignifidncia de 99% 

Como podemos vermcar, uma vez que 0 p-value :::;;. a. (0~41 ~ O,os), MO existe 
evidencia estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Ho, e concIuir pela inde-

pendencia das varhiveis em causa. 

Portanto, nao h:i qualquer tipo de conclusao relativamente a correlac;ao entre as 
vari:iveis em causa. Atenc;ao, 0 facto de nao podermos tirar qualquer concIusao 
nao significa que MO haja qualquer correlac;ilo. Esta seria a concIusao se 0 teste 
Fosse significativo e a estatistica de Cramer's Vfosse O. 
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Exemplo 12 

Vamos usar duas varhiveis dicotomicas: Localizas:ao e Ensino Universitario. 

Imagine que desejamos verificar se 0 Ensina Universitario se localiza tenden­
ciahnente no litoral. Construimos uma variavel dicotomica para classificar a 
localiz~ao dos concelhos em Portugal. A Dutra varicivel, tambem eIa dicot6mica, 
destina-se a verificar a existencia de estabelecimentos de ensina superior publico 
no concelho. 

Valor 
1 
o 

As hip6teses do teste sao: 

Localiza~ao 

Litoral 
Interior 

Ensina Universitcirio 
Sim 
Naa 

Ho: As variaveis Localizas;ao e Ensina Universitano sao independentes 

H 1: As variaveis Localizac;ao e Ensina Universitario nao sao independentes 
Recordamos que a regra e rejeitar Ho se 0 p-value :$ a. 

Value Approx. Sig. 
Nominal by Nominal Phi -0,098 0,104 

Como podemos verificar, como 0 p-value 2:: a. (0,104 2: 0,05) DaD existe evidencia 

estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Ho, e conduir pda dependencia das 

varhiveis em causa. Portanto, aqui nao podemos retirar qualquer tipo de conclu­
soes senao a de que a 10caIizac;ao das instituic;oes de ensino superior publico nao 

sao determinadas pelo facto ser do litoral ou nao. 

Na tabela 9.1 fica wn resumo dos tipos de testes possiveis de serem reaIizados, em 
func;ao da natureza das varhiveis 

Tabela 9 1 0 Tratamento e analise de dados .. 
Nominal Ordinal Intervalo/Racio Dicot6mica 

Nominal Cramer's V 

Ordinal Spearman's rho 
Cramer's V Spearman's rho 

Intervalo/R.kio Spearman's rho Pearsons'r 

DicotOmica Spearman's rho phi 

Fonte: Adaptado de Bryman (2008) 
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4.4. Estudo das Propor~6es 
Este ponto esta sobretudo direccionado e centrado no tratamento de variaveis qua­
litativas (Maroco, 2007). Tern por objectivo analisar a distribuic;ao por cada wna das 
categorias ou classes da variavel em Esrudo. 

o teste Chi-Qy.adrado (X2), e urn dos mais populares e usados testes parametri­

cos, usados para testar se dois, ou mais, grupos independentes diferem relativamente 
a uma mesma caracteristica. Ou seja, este teste serve sobretudo quando, tendo por 

base uma variavel comum, queremos analisar 0 comportamento/ desempenho de 

dois grupos/populacroes independentes. Nao se deve confundir este tipo de testes 

com aqueles que acabamos de apresentar. Na secc;ao anterior procuravamos verificar 
a relacrao entre duas variaveis, agora, procuramos analisar 0 comportamento de dois 

gropos independentes em func;ao de uma variavel comum. 

Exemplo 13 

Para exemplificannos 0 teste Chi-Qy.adrado (X2), vamos simular urn inquerito a 
populas:ao de urn concelho. Nesse inquerito e pedido ao cidadao que classifique a 

sua satisfac;ao em relas:ao a 50 servis:os municipais (usando uma escala de Likert 
para medic a satisfac;ao) Estes- 50 servic;os sao fornecidos a populac;ao, quer por 

servis:os d.irectos do municipio, quer por servic;os contratados ~o exterior. A nossa 

intens:ao, enquanto investigadores, e a de verificar se ha uma diferenc;a na avaliac;ao 

dos servis:os em func;ao da entidade que 0 presta (municipio ou agente externo). 

Valor Entidade Responsavel 

1 Municipio 
2 Externalizacao 

Nivel de Satisfac;ao 
1 2 3 4 5 

Insatisfeito 
Pouco 

Satisfeito 
Bastante Muito 

Satisfeiro Satisfeito Satisfeito 

Tendo em considera.c;ao a vari:ivel «satisfas:ao dos cidadaos», as hipoteses do teste sao: 
Ho: A satisfac;ao dos cidadaos e independente da natureza do agente que 

presta 0 servis:o 

H 1: A satisfac;ao dos cidadaos e dependente da narureza do agente que presta 

o servis:o 
,Recordamos que a regra e rejeitar Ho se 0 p-value .::;; lX. 
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Exemplo 13 (cant.) 

Chi-Qgadrado 

Value 

Pearson Chi-Sguare 13,510' 
Likelihood Ratio 14,747 
Linear-by-Linear Association 8,233 
N of Valid Cases 50 

df 

4 
4 
1 

Approx. Sig. 
(2-sided) 

0,009 
0,005 
0004 

Como podemos vermcar, como 0 p-value:$; a. (0,009 ::; 0,05), existe evidencia 

estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar HOI e conduIT pela dependencia 
das variaveis em causa. Portanto, podemos afirmar que a natureza do agente e 
relevante no grau de satisf~ao do cidadao. No entanto, este teste nada nos diz 
acerca do agente que tern maior mvel de satisfas:ao. Para tal temos de avaliar e 

compara os valores obtidos com as esperados. 

Cmsstahulation Measures 

Natureza 
Publico Externalizado Total 

Satisfitl'ao Insatisfeito 
Count 1 1 2 
E~ected Count 1,1 0,9 2 

POlleD Count 9 1 10 
Satisfeito Expected Count 5,4 4,6 10 

Satisfeito 
Count 8 2 10 
Expected Count 5,4 4,6 10 

Bastante Count 3 8 11 
Satisfeito E~ected Count 5,9 5,1 11 
Muito Count 6 11 17 
Satisfeito Expected Count 9,2 7,8 17 

Total Count 27 23 50 
Expected Count 27 23 50 

Daqui podemos vermcar que 0 servi.s:o prestado por urn agente externo tern uma 

melb~r avaliac;ao de satisfas:ao, por parte do cidadao. 
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4.5. Compara(:ao de Popula(:oes 
Por vezes torna-se necessano fazer comparas:oes das medias de duas ou Vlirias popu­

lac;oes. Segundo Maroco (2007),0 melhor mecanismo para atingir este objectivo e 
usar a Analise de Variancia, mais conhecido por ANaVA (ANalysis Of VAriance). 
Existindo uma variavel dependente. trata-se de comparar a sua variancia com a 

da variavel independente (one-way ANOVA) ou variaveis dependentes (ANOVA 
factorial). Em func;ao de existirem diferentes variaveis dependentes, poclerao existir 

£actores associados a cada uma (Tabela 9.2). 

Tabela 9.2. 0 Tratamento e analise de dados 

Uma Variavel 
Independente 

Mais de duas 
V.lndependentes 

Factores fixos 

ANOVATipo I 

Factores nao fixados 

ANOVATipO II 

ANOVATipolli 

Assim, a ANOVA permite, tendo urna variave1 dependente, verificar como os fac­
tores da variavel independente exercem a sua inHuencia. A 16gica da analise esta na 

comparac;ao entre a variancia registada dentro das amostras e as registadas entre 
amostras. Se a variancia residual for significativamente inferior a varia.ncia entre as 

amostras, entao as medias populacionais estimadas sao significativamente diferentes. 

Trata-se de urn teste parametrico que permite a compaI'a9ao simultanea de virias 

categorias da variavel independente, sendo que esta pode ser de origem qualitativa 

ou quantitativa, no entanto, a variavel dependente tera de ser continua. 

Exemplo14 

Voltamos a usar a variavel rendimento per capita por concelho juntamente com 

a variavel «Localizac;ao». Dividimos esta em tres categorias: Pequeno, Media e 

Grande Centro Urbano. Com a ajuda da tabela ANaVA vamos verificar se a 

localizac;ao e urn factor determinante no rendimento per capita. 
Comepmos por analisar a tabela ANaVA: 

Ho: 0 rendimento per capita e independente das categorias de localizaC;ao. 

H 1: 0 rendimento per capita e dependente das categorias de localizac;ao. 
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Exemplo 14 (cant.) 

ANOVA 
Rendimento 

Sum of Sguares df Mean Sguare F Sig. 
Between GrouEs 1549202,92 2 774601,46 63,195 0 
Within Grou~s 3370788,528 275 12257,413 
Total 4919991,448 277 

Aqui interessa vermcar 0 resultado do teste F. Como podemos vermcar, uma vez 
o p-value:5 a. (0,00::; 0,05), existe evidencia estatistica para, com 99% de certeza, 

rejeitar Ho, e concluir pda dependencia das variaveis em causa. 

Agora, trata-se de saber qual das tres categorias exercer influencia na variavel 
dependente. Para eada categoria definidas as hipoteses: 

Ito: 0 rendimento percapita e independente da categoria de localizas:ao em evidencia. 
H t : 0 rendimento per capita e dependente da categoria de localizru;ao em evidencia. 

95% Confidence 

Interval 

(I) 0) Mean 
Std. 

Difference Sig. 
Lower Upper 

LocaIDese LocaIDese 
(I-I) 

Error Bound Bound 

Pequeno Semi Centro 88,20481* 14,87846 0,000 -123,265 -53,1441 
Centro Grande Centro 262,86739* 25,04391 0,000 321,882 203,852 
Semi Pequeno Centro 88,20481' 14,87846 0,000 53,1441 123,2655 
Centro Grande Centro -174,66258' 26,61731 0,000 237,385 111,9396 
Grande Pequeno Centro 262,86739' 25,04391 0,000 203,852 321,8827 
Centro Semi Centro 174,66258' 26,61731 0,000 111,9396 237,3856 

Desta tabela podemos vermcar que, em todas as situas:oes, temos mveis de signi-
ficancia (0,00:::;: 0,05) que nos permitem conduir que todas as categorias exercem 

uma inHuencia na variavel dependente. 

Subset for alEha 0.05 
Localiza'lao N 1 2 3 
Pequeno Centro 175 672,31 € 
Semi Centro 81 760,51 € 
Grande Centro 22 935,18 € 
Sig. 1 1 1 

Aqui verificamos que 0 facto de se viver num maior centro urbano detennina 0 

mvel de rendimento per capita. 
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4.6. Estatistica de causalidade 
Nesta sec'lao do capitulo de analise e tratamento de dados vamos tratar 0 caso 
das regressoes, lineares ou categoriais, como forma de estimar causalidade entre 

variaveis. Assim, uma regressao e uma tecnica de modelar relac;oes entre variaveis 

de maneira a obtermos urn meio capaz de determinar 0 comportamento de uma 

variavel, dita dependente, em fun'lao de outras variaveis, ditas independentes. 

Ha imimeros modelos de regressao que podem ser usados para analisar a rela­

'lao entre variaveis. 0 tipo de regressao a ser utilizada depende do tipo de variavel 
dependente em causa, bern como ao comportamento da mesma. Nesta seCfj:ao, e a 
titulo exemplificativo, serno apresentados casos de regressoes lineares e categoriais 

Se esta variavel dependente for continua, podem ser aplicados metodos de regressao 

linear, se, peIo contrario, a variavel dependente for dicotomica, ou assumir valores 
em classes, entao teremos de usar regressoes do tipo categorial. As variaveis de 

contagem de eventos sao tratadas atraves de regressoes de poisson. 

4.6.1.Regressao Linear 
A regressao linear e uma ferramenta estatistica usada quando se pressupoe existir 

uma associac;ao linear entre uma variavel endogena Y, e uma ou mais variaveis exo­

genas X's (Pestana e Gegeiro, 2005). a modelo de regressao e do tipo: 

Yj = ~o + {i,X'j + ~,X'j + ... + ~pXpj + Ej (j = 1, ... , n) 

Yj - representa a variavel dependente; 

po - representa a constante do modelo; 
pj - representam os coeficientes de cada variavel independente do modelo; 

Ej - representa os residuos do modelo. 

Nas regressoes deste tipo, segundo Maroco (2007), e necessario que se verifiquem 

algumas condic;oes importantes 

1. Apenas a varhiveI Y e afectada pelos erros de medic;ao do modelo; 
2. as erros do modelo devem ser aleatorios, independentes e com distribuic;ao 

normal. A falta desta condic;ao podeni indiciar a existencia de uma vari1ivel 

explicativa, ignorada no modelo definido; 
3. As variaveis independentes nao podem estar correlacionadas. 

Os coeficientes Pi do modele sao apurados utilizando 0 metodo dos minimos 

quadrados. Isto e, na impossibilidade de recolher informac;ao, relativa a vari1ivel 
dependente de toda a populac;ao, usam-se mecanismos de maneira a minorar os 

erros entre as observa'loes reais e os coeficientes estimados. Construida a regressao 
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com base nos clados amostrais, torna-se necessario verificar a sua inferencia ao resto 
da popula,s:ao. Neste ambito, a signifidincia do modele e verificada com a estatistica 
F (com distribuiC;a.o F-Snedecor), De seguida, e necessario avaliar a significancia 
individual de cada dos estimadores usando teste t-Student. Finalmente, e neces­
sario prestar a devida atenc;ao ao coeficiente de determina.s:ao (representado por 
R2). Este coeficiente varia entre zero e urn (0 :5 R2:5 1) e representa de que forma 
a variabilidade na variavel dependente Y e func;:ao das varhiveis independentes X 
introduzidas no modelo. ' " 

Exemplo15 

Usanda a variavel rendimento per capita poe concelho como varhive1 dependente, 
definimos urn conjunto de variaveis (Usa de Solo Urbano Usa de Solo Industrial 
Localiza;iio e indice de Desenvolvimento Social «IDS») q~e, em nosso entender: 
poderao ter capacidade explicativa da dispersao dos valores do rendimento, pdas 
diferentes zonas do pais. 

Model Summary(b) 
Model R R Square Adjusted R Std. Error of Durbin-

Square the Estimate -Watson 
1 ,623a 0,389 0,38 104,97526 1,716 

a. Predictors: (Constant), IDS, SoloIndustrial, SoloUrbano, LocalDese 
b. Dependent Variable: rendto 

Na tabda resumo podemos verificar que 0 R2, que define 0 mvel de explic~ao 
que as variaveis independentes tern para com 0 variavel dependente, nao vai 
aMm dos 38%. Como tal, trata-se de urn registo algo baixo para ciencias sociais. 
Independentemente deste facto, continuamos a analise ao nosso exemplo. 

Passamos para a tabela ANOVA: 

ANOVA(b) 
Model Sum of df Mean F Sig. 

Sguares Sguare 
1 Re~ession 1911584,605 4 477896,151 43,367 O,OOOa 

Residual 3008406,843 273 11019,805 
Total 4919991,448 277 

a. Predictors: (Constant), IDS, Sololndustrial, SoloUrbano, LocalDese 
b. Dependent Variable: rendto 
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Exemplo 15 (cant., 

Como dissemos anteriormente, neste quadro e rdevante analisar 0 resultados do 
teste F. Como podemos verificar, uma vez 0 p-value:$ a. (0,00 :::; 0,05), existe evi-
dencia estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Ho, e concluir que 0 moddo 

e significativo. 

Passando agora para 0 quadro dos coeficientes da regressao[31: 

Coefficients(a) 
Unstandardized Standardized 

Coefficients Coefficients 
Model B Std. Error Beta t Sig. 

1 (Constant) -681,723 263,874 -2,584 0,01 
SoloUrbano -0,014 0,005 -0,177 -2,948 0,003 
SoloIndustrial 0,072 0,Q18 0,22 4,094 0,000 
LocalDese 82,667 13,027 0,396 6,346 0,000 
IDS 1436,038 305,121 0,279 4,706 0,000 

a. Dependent Variable: rendto 

Desta tabela podemos verificar que todas as varhiveis enumeradas sao, indivi-
dualmente, significativas na explicas:ao da variavel dependente (em todos os 
casos p-value :5 a). Assim, 0 nosso modelo ajustado (depois da norrnalizas:ao das 
variaveis) fica: 

Rendimento = -681,72 - O,I77(SoloUrbano) + 0,22(SoloIndustrial)+ 
0,396(Localizal'iio)+ 0,279(IDS) 

Resta agora verificar se os pressupostos do modele sao cumpridos. 

Desta forma, passamos a analise dos residuos de maneira a comprovar a homo-
cedasticidade da distribuic;ao dos erros. Ou seja, procuramos verlficar se existem 
erros de heteroscedasticidade que possam comprometer 0 nosso modelo. 

No primeiro quadro temos calculado a estatistica Durbin-Watson. Sabemos que: 

· Se Ow < dL, entao ha evidencia estatistica que os erros estao positiva-
mente autocorrelacionadosj 

· Se Dw > dU, entao hi evidencia estatistica que os erms estejam negativa-

mente autocorrelacionados; 

· Se dL < Dw < dU entao 0 teste e inconclusivo; 

Das tabelas Savin e Withe: dL: 1,57 e dU:1,78,10go 0 teste e inconclusivo. 
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Exemplo 15 (cont.) 

Para proceder it vermca'Tao deste pressuposto tentamos entao analisar a distribui-

s:ao dos erros do modelo. Como foi enunciado, se 0 erros do modelo DaD seguirem 

uma distribuis:ao normal, isso indicia a existencia de varhiveis explicativas nao 

incluidas no modele. Para tal, decidimos realizar urn teste de normalidade a 
distribuil;ao dos erres. 

One-Sample Kolmogorov-SmirnovTest 
Studentized 

Deleted Residual 
N 278 

Normal Parameters a,b 
Mean 0,003737 

Std. Deviation 1,03073593 

Most Extreme Differences Absolute 0,114 

Positive 0,114 

Ne~tive -0,076 

Kolmogorov-Smirnov Z 1,901 

A!yffiE' Sig. (2-tailed) 0,001 
a. Test distribution is Normal. 
h. Calculated from data. 

Assim, segundo a Tabela, podemos verificar que 0 p-value (0,001) < a == 0,05. 
Partanto rejeita-se ~ e podemos conduir, com uma probabilidade de errc de 

5%, que a distribuiC;ao nao segue urna distribuiC;ao aproximada it. normal. Logo, 0 

modele nao cumpre 0 pressuposto da homocedasticidade. 

Resta ainda verificar 0 problema de multicolinearidade. Esta e uma situac;ao 

onde pelo menos duas variaveis estao correlacionadas e representam a mesma 
dimensao explicativa. 

. Coefficients(a) -
Unstandardized Standardized Collinearity 

Coefficients Coefficients Statistics 
B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF 

(Constant) -681,723 263,874 -2,584 0,01 
SoloUrbano -Q,014 0,005 -Q,177 -2,948 0,003 0,622 1,608 
SoloIndustrial 0,072 0,018 0,22 4,094 0,00 0,773 1,294 
LocalDese 82,667 13,027 0,396 6,346 0,00 0,576 1,737 
IDS 1436,038 305,121 0,279 4,706 0,00 0,637 1,569 

Do quadro vemos que os valores de colinearidade sao bau:os, anulando assim, os 

riscos de multicolinearidade. 
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4.6.2. Regressao categorial 

Como ja referimos, as regressoes sao formas de se estabelecerem relac;oes de causali­
dade entre urn conjunto de varhlveis independentes e uma varhlvel dependente. No 
ponto anterior, analisamos 0 caso das regressoes line ares usadas para tratar situac;oes 

onde temos uma variavel depend.ente continua. No caso das regressoes categoriais, 

a nossa variavel dependente deixa de ser continua para assumir uma das categorias 

que a compoem. Isto e, as regressoes lineares sao adequadas para variaveis depen­
dentes quantitativas enquanto as regress6es categoriais sao proprias para variaveis 

dependentes qualitativas ou categoricas (sendo que as variaveis independentes 

podem ser do tipo qualitativo e quantitativo). Assim, 0 rendimento per capita pode 
ser entendido como uma variavel continua,ja a variavel Destinos Turisticos (pode ser 

categorizada, entre outros, em turismo de cultura, de saude, de desporto, natureza) 

assume um dos tipos teoricamente definidos. 

o modelo funciona assumindo urna das classes como base de referencia e esta­
belece comparac;6es, em termos probabilisticos, de pertencer as restantes categorias 

(Menard, 2002; Borooah, 2002; Aldrich & Nelson, 1984; Liao, 1994). Este modelo 

econometrica usa 0 metodo da maxima verosimilhanc;a para a estiroac;ao dos coefi­
cientes da regressao. Isto e, estima os coeficientes que maximizam a probabilidade 

de encontrar as realizac;oes da variavel dependente (Maroco, 2007). Este metodo e 

usado nos modelos categoriais porque os erros nao seguem nem uma distribuic;ao 
normal nem apresentam uma variancia constante. Assim, dada a impossibilidade 

de estimar os coeficientes com base no metodo dos minimos quadrados usado nas 

regressoes lineares, 0 metodo de maxima verosimilhanc;a apresenta-se como 0 mais 

adequado. 
Ternos tees tipos de regressoes categoriais: Probit, Logit, Multinominal Logistico. 

As regress6es do tipo Probit e Logit sao adequadas para tratar de varh1.veis depen­

dentes dicotomicas. as resultados das estimac;6es sao muito similares, uma vez que 

os modelos seguem 0 mesmo metodo de estimac;ao, distinguindo-se unicamente 
na sua funC;ao de distribuiC;ao associada. Enquanto 0 modelo Probit segue uma 

distribuic;ao mais linear, entre os limites da variavel, 0 modelo Logit fa-10 de forma 
menos abrupta. 0 modele Multinominal Logistico e uma expansao do modele 

de regressao 10gistica onde a variavel dependente deixa de ter urn comportamento 

dicotomico, entre duas classes, para poder assumir mais de duas classes mutuamente 

exclusivas. Surge assim como a opc;ao mais apropriada no tratamento de variaveis 
dependentes que assumam diferentes categorias da variave1 sob a qual nao podemos 

impor uma ordem ou sequencia natural. (Menard, 2002; Borooah, 2002; Aldrich & 
Nelson, 1984; Liao, 1994). A literatura especializada indica que, no caso de t,ratar-
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mos variaveis dependentes sem ordem ou sequencia natural, este sera 0 modele mais 

adequado (Menard, 2002; Borooah, 2002; Aldrich & Nelson, 1984; Liao, 1994). 

A leitura dos coeficientes da regressao oao se consegue fazer de uma forma tao 

linear e simples como acontecia com a regressao linear. Nestes casos, os coeficientes 

sao expressos em rados de hipoteses (Odds ratio), que nos indicam 0 impacto na pro­
babilidade de urn acontecimento, em rela,s:ao it categoria alternativa. AD contnirio do 

modele 16gico bimirio, as probabilidades, no modele multinominallogistico, nao sao 
calcu1adas em fun~ao da Unica categoria alternativa, mas sim em funs:ao da categoria 
assumida como referencia para todas as comp~6es entre categorias (Liao, 1994). 

Finalmente, resta referir a estatistica pseudo R2. Esta medida oao pode ser inter­

pretada nem directamente nem extrapolada do R2 da regressao linear (Zimmermann, 
1996). Nas regressoes dos minimos quadrados afere-se a dirnensao do efeito linear 

das varmveis independentes sobre a varhivel dependente. Nas regressoes logfsti­
cas nao e possivel calcular 0 R2, uma vez que a variancia da variavel dependente, 

depende da probabilidade em que ocorrem os seus valores (Maroco, 2007). Segundo 
Dhrymes (1986) a estatistica do R2 tern tres propriedades que seriam desejaveis 
numa estatistica do pseudo R2: 

1. Tern uma rela9ao directa com a estatistica F para testar a significancia dos 
coeficientes das variaveis explicativas; 

2. E uma medida da redu9ao da variabilidade da variavel dependente, atraves da 
significancia das varhiveis explicativas; 

3. It 0 quadrado do coeficiente de correlas:ao simples entre os valores previstos 
e reais da variavel dependente dentro da amostra. 

Ora, segundo Zimmennann (1996) e Dhryme (1986) a Unica similitude relevante 

encontra-se na primeira propriedade para modelos probit bimirios, onde, em vez 

de existir uma relas:ao com a estatistica F, a relas:ao e estabelecida com 0 racio de 
verosimilhans:a. Assim, nao havendo um equivalente para 0 R2 para as regressoes 

logisticas, foi criada uma ampla variedade de pseudo R2. Segundo Zimmermann 
(1996) as comparas:oes entre 0 R2 e 0 pseudo R2 deverio ser feitas com muitas 

reservas e em condis:oes especificas. Assim, a comparabilidade e possive! para mode­

los tobit, binarios e modelos probit e logit ordinarios, sendo de excluir modelos 
multinomiais logit e probit. 
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Exemplo16 

Imaginemos que queremos analisar se os factores socioecon6micos condicionam 
as escolhas que as Autarquias Locais fazem, em termos organizacionais, para 

a prestas:ao de bens e servis:os publicos. Para tal, identificamos sete variaveis 

independentes (IDS, Rendimento per capital, Crescimento Populacional, Densidade 
Populacional, Area, Uso de Solo Urbano, Uso de Solo Industrial). A nossa variavel 
dependente e a forma organizacional assumida pelas Autarquias Locais para 

prestar bens e servis:os publicos. Esta variavel foi dividida em tres categorias: 

1. Solus:oes de Hierarquias; 2. Solus:oes de Mercado; 3. Solus:oes de Parcerias. 

A primeira estatistica a ter em atens:ao, apcs a construs:ao da regressao categorial 
logistica, e aquela que visa testar a significancia do modelo. A regra e recorrente, 

conduimos pela significancia do modelo se 0 p-value :5 lX. Ora, como podemos 

verificar na tabela seguinte, 0 0,0171 :5 0,05, logo existe evidencia estatistica para, 

com 99% de certeza, rejeitar Ho, e conduir que 0 modelo e significativo. 

Mercados de Govemas:ao 
IDS 

Rendimento Per Capita 
Crescimento Populacional 
Densidade Populacional 

Area 
Solo Urbano 

Solo Industrial 
Mercados de Govemaeo 

IDS 
) Per Ca.ita 

Area 
Solo Urbano 

Solo Industrial 
Mecanismo de Referencia 

Observat;oes 
Log pseudolikelihood 
Prob > chi2 
Pseudo R2 

Mlogit 
RRR 

Mercado 
3,039442 
1,001123 
0,740261 
0,9999096 
1,000164 
1,000067 
0,995523 

Parcerias 
1,536465 

0.9999Ro 

0,9998761 
Hierarquia 

20814 
-1925,1344 

0,0171 
0,0071 

p> Izl 

0,802 
0,047' 
0,814 
0,370 
0,527 
0,070 
o,our 

0,002* 
0,941 

~ 
0,062 
0,960 

~ 
0,425 

* p < 10; "* P < .05; **" p < .01; two.tailed tests. Robust Standard errors. 
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Exemplo 16 (cont.) 

Depois trata-se de analisarmos, para cada categoria, quais as vari;ivcis indepen­

dentes significativas (em que 0 p-value :S a), Na categoria Mercado, as variaveis 
Rendimento Per Capita e Solo Industrial sao significativas. Na categoria Parcerias 
somente, a varhivel IDS tern capacidade explicativa. 

Recordamos que os coeficientes da regressao sao nkios de hipoteses e devem ser 

lidos como tal. Em todas as situas:oes, as probabilidades sao assumidas tendo por 
base a categoria de referencia, oeste easo a hierarquia. 

Assim, verificamos que 0 aumento de uma unidade no Rendimento per capita 
provoca urn aumento que proporcional Da probabilidade relativa do municipio 

recorrer a mecanismos de mercado (1,001123). Tambem nas soIuC;5es de mercado, 

vemos que a probabilidades das Autarquias Locais recorrerem a esta aItemativa, 
diminui (0,995523) sempre que ha urn aumento de uma unidade na variavel Solo 
Urbano. 

Olhando agora para as solus:5es de Parcerias, verific:imos que estas veem a sua 

probabilidade aumentada (1,536465), de ser usadas como aItemativa ao metodo 
tradicional da hierarquia, sempre que aumenta uma unidade 0 IDS. 

4.6.3.Regressao de Poisson 

E urn tipo de regressao usada fazendo uso de variaveis discretas e e adequada 

quando se pretende registar a ocorrencia de fenomenos observaveis. au seja, e uma 

ferramenta de analise que se toma uti! num tipo de investigas:ao onde a varhivel 
dependente nao e uma realidade continua ou uma variavel qualitativa mas sim 0 

resultado de uma contagem relativa ao numero de ocorrencias discretas, num deter­
minado pedodo de tempo. a modelo de regressao e de tipo: 

f(k;A) .. ~~k 
Onde: 

K - factorial de k 

A - Valor esperado de ocorrencias num determinado espar;o de tempo. 
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Exemplo 17 

Imaginemos que queremos analisar os factores que determinam a crias:ao de 

estabelecimentos de saude em cada concellio. A variavel dependente seria, neste 
caso, 0 numero de estahelecimentos de saude por concellio, e como variaveis 
independentes tenamos, por exemplo: LogPopulapfio, LogRendimento, indice de 
Dependencia do Idosos e a Taxa de Nata/Made. A dependente apresenta a seguinte 

distrihuis:ao: 

Nfunero de Estab. Freg. Perc. h. 

° 1 0,36 0,36 
1 242 87,05 87,41 
2 6 2,16 89,57 
3 8 2,88 92,45 
4 1 0,36 92,81 
5 1 0,36 93,17 
6 4 1,44 94,60 
7 1 0,36 94,96 
8 3 1,08 96,04 
9 3 1,08 97,12 

11 1 0,36 97,48 
13 1 0,36 97,84 
14 1 0,36 98,20 
15 3 1,08 99,28 
16 1 0,36 99,64 
19 1 0,36 100 

A distrihui9ao das observarroes segue a distribuis;ao de poisson, uma vez que 

apresenta urn enviesamento, neste caso a esquerda, nao estando assim reunidas as 

condi¢es para usarmos 0 tipo de regressao linear (ver secs:ao anterior). Usando a 
regressao de poisson devemos, ainda que se trate de uma contagem de urn evento, 

ter 0 cuidado de testar a sua adequabilidade a varhivel dependente. Assim, defi­

nimos 0 teste de hipotese relativamente a adequabilidade da utilizas:ao de uma 

regressao de poisson. As hipoteses do teste sao: 

Ho: A distribuirrao da variavel nao segue uma distribuirrao de poisson. 
H 1: A distribuirrao da variavel segue urna distribuir;ao de poisson. 



202 METODOLOGIA PARA A INVESTIGAc;AO SOCIAL 

Exemplo 17 (cont.) 

Recordamos que a regra e rejeitar Ho se 0 p-value :5 cx. 

Value Prob> X2 
Goodness-of-fit 2927.078 0,000 

Uma vez que 0,000 :5 0,01, existe evidencia estatistica para, com 99% de certeza, 
rejeitar Ho, e conduir que 0 modele segue uma distribui~ao de poisson. Se 0 

resultado nao permitisse rejeitar Ho poderiamos, e tratando-se de uma variavel 
de contagem, usar uma regressao binomial negativa. 

Assim temos: 

PseudoR2 Wald chi2(4) Prob > chi2 Log Eseudolikelihood 
0,2626 293,1 0,000 -416,23882 

Podemos verificar que 0 resultado do teste qui-quadrado (0,000 ::; 0,01) peunite 
conduir que existe uma evidencia estatistica, com 99% de certeza, para concluir 
que 0 modele e significativo. Olhando agora para os coeficientes do mesmo 
modelo, temos: 

Var.DeE Nfunero 
Estabelecimentos Saude coe£ Std. Error Z P>lzl 
(Constant) -16,30967 1,950216 -8,36 0,000 
LogPoeul~ao 0,4546561 0,0939675 4,84 0,000 
LogRendimento 1,835922 0,4167628 4,41 0,000 
Tx. Natalidade -0,0203378 0,320452 -0,63 0,526 
Ind.Dee.ldosos 0,0078596 1,950216 1,36 0,175 

Dos resultados obtidos vermcamos que ha evidencia estatistica para aceitar 
as variaveis LogPopulafiio e LogRendimento como explicativas, ja que 0 resul-
tado de cada uma obedece a. condi~ao p-value :::; a (em ambos casos p-value 
(0,000) < a = 0,01). Assim, podemos concluir que 0 mimero de estabelecimentos 
de saude criados nurn concelho esti. positivamente relacionado com 0 tamanho 
da sua popula~ao bern como com 0 mvel de rendimento da mesma. 
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5. Tratamento Qualitativo 

o tipo de analise qualitativa e manifestamente diferente dos casos ate agora apre­
sentados por se mostrarem mais adequados a uma abordagem quantitativa. Tal esta 
obviamente relacionado com 0 facto destas duas abordagens assentarem em estrate­
gias de investigas:ao alternativas: a abordagem quantitativa tern os seus fundamentos, 

em termos epistemo16gicos, numa posi~ao positivista, enquanto que a abordagem 
qualitativa esta relacionada com a corrente interpretativista. Estas estrategias sao 
alternativas ja que advogam diferentes designs de investiga~ao e protagonizam 
duas posic;6es dissemelhantes do mesmo continuum em termos da metodologia 
empregue. De urn lado, a abordagem positivista que procura, atraves de ferramentas 
quantitativas, validar as hipoteses previamente definidas e que decorrem de uma 
teoria de suporte. Do outro lado, verificamos que a postura interpretativista procura, 
atraves de uma colecc;ao massiva de dados, encontrar ligac;6es entre categorias e 
conceitos de maneira a construir pressupostos teoricos suficientemente validos que 

permitam a sua generaliza~ao. 
A abordagem qualitativa come~a por definir uma pergunta de investiga~ao pri­

maria e embrion:iria. De seguida, sao seleccionados e identificados os individuosl 
gropos alvo da recolha de dados. Ao inves da abordagem quantitativa, a teoria nao 
surge de seguida, como elemento de suporte e sustentac;ao das hipoteses de tra­
balho. Ela nao desempenha aqui 0 papel de fornecer as hipoteses ou os conceitos 
e os indicadores a serem testados. A abordagem qualitativa, apcs a definic;ao da 
pergunta de investiga~a.o que coloca assim como da identi:fic~ao do seu gropo 
de analise, enceta urn longo processo de recolha de dados. Este processo tern por 
objectivo permitir a constante verifica~ao do fenomeno. E ao longo deste processo 
de interpreta~ao e recolha de dados adicionais que se ~onstitui urn longo processo 
continuo de redefinis:ao e aperfeis:oamento da teoria que esta a ser construida.Ja na 
posis:ao interpretativista, a teoria esta constantemente a ser desenvolvida, testada e 
criada (Bryman, 2004). As ferramentas mais utilizadas no processo qualitativo para 
a recolha de dados, passam pela utilizas:ao de entrevistas, observas:ao participante, 
amilise de conteudos, gropos de estudo, entrevistas semi-estruturadas, etc. 

Dada a estrategia epistemologica assumida, 0 tratamento de dados qualitativo 
nao e tao linear e sistematizado como os outros que foram apresentados nos pontos 
anteriores. No entanto, gostariamos de partilhar algumas ferramentas utilizadas no 

tratamento de clados qualitativos. 
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a) A inductive analysis , 

Em primeiro Iugar temos a inductive analysis. Trara-se de uma ferramenta que se 
adequa com uma estrategia de constante construs:ao e validas:ao teariea. 0 acu­

mular de clados permite ao investigador proceder a uma constante interpretas:ao e 
verificat;ao da sua conformidade relativamente a pergunta de investigas:ao. Desra 
forma, logo que se eDcontrem clados que comprometam a validade dos conceitos 
e das relas:6es propostas, toda a teoria e adequada de maneira a compreender esta 
nova constata'{ao. Segue-se urn novo processo de recolha de clados por forma a 
tornar a teoria suficientemente consistente e generalizavel. Este processo e dificil e 
extremamente traballioso ja que obriga a uma constante adaptas:w do trabalho do 
investigador aos clados recoThidos. Pode, num extremo, a investigar;ao nunca se dar 
por terminada ja que a teoria s6 e considerada eoncluida quando nao existam dados 
que a eontrariem. 

b) A an41ise de contet1do 
Em segundo lugar e embora a maior parte da pesquisa social se baseie em inqueritos 
ou entrevistas, os textos tambem sao sobre os pensamentos das pessoas, sentimentos, 
mem6rias, planos e diseuss6es e poderao ser utilizados como fontes para 0 desenvol­
vimento de investigar;ao social. A aruilise que aqui se aptiea denomina-se Analise de 
Conteudo e podera revestir uma fonna qualitativa ou quantitativa. 

Desde ha decadas que se reconheee a imporrancia de analisar textos reeolhidos 
em primeira mao ou ja existentes, importancia aeentuada hoje com a existencia de 
novas tecnologias que possibilitam 0 acesso a uma quantidade enonne de informa­
r;ao em plataformas on-line, como os arquivos de jomais, programas de radio e TV 
e Internet {Gunter, 2000). 

Verifiea-se entao actualmente urn interesse renovado em Aruilise de Conteudo, 
em particular nas suas tecnieas assistidas por eomputador (por exemplo MAXQPA 
para a analise qualitativa e SPSS para a analise quantitativa). No entanto, esta tee­
niea s6 fara sentido se a investigar;ao assim 0 demandar. 

Exemplos de perguntas de partida que requeiram Analise de Conteudo: 

Como e que os jornais de referencia e os populares/sensacionalistas diferem 
na sua forma de noticiar a cieneia e a tecnologia? 

A televisao eomercial dirige-se as suas audiencias de forma diferente da 
televisao publica - como? 

Qy.ando e como e que 0 tema do <sucesso> aparece representado nos livros de 
erians:as? 

Como e que a informas:ao de memorandos intemos de uma organizar;ao 
comunica? 
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A analise de eonteudo e entao uma teenica muito utilizada em varias areas do saber, 
nomeadamente em presenr;a de fontes secundarias como textos provenientes de 
meios de comunicas:ao social, como noticias, imagens, discursos ou guioes de senes 
ou filmes ou mesmo de fontes primarias como entrevistas. 

No entanto, e embora tivessemos optado por situar aqui esta analise, a nivel do 
tratamento de informar;ao, os mesmos dados poderao ser submetidos a estrategias 
de tratamento quantitativas ou qualitativas. A Analise de Conteudo quantitativa 
contrasta com abordagens qualitativas como a Semi6tica - 0 estudo/ciencia dos 
signos. Esta e uma abordagem a analise de documentos que enfatiza a importancia 
de procurar 0 significado profundo destes fenomenos. Preocupa-se por exemplo 
com 0 descobrir do processo de construr;ao de significado e em saber como os signos 
sao desenhados para terem urn efeito nos seus consumidores. Outra abordagem 
qualitativa e designada como analise de conteudo etnognifica - uma abordagem a 
documentos que enfatiza 0 papel do investigador na construs:ao de significado dos 
enos textos. 

De acordo com Gunter (2000) existem varios tipos de analise qualitativa ao 
conteudo: 

1. Analise estruturalista semioticalsemio16gica: para saber os significados pro­
fundos da mensagemj 

2. Analise de discurso: tambem vista como uma forma de linguistica critica, 
presta atenr;ao especial a componente linguistica usada na linguagem dos 
media e avalia a pratica ideologica da representar;ao atraves da linguagem; 

3. Analise retorica: analisa como a mensagem e apresentada visualmente ou 
textualmente (amilise <estilistica»; 0 nueleo da analise e a organizar;ao e a 
apresentas:ao da mensagem e as escolhas do comunicador; foca-se em carac­
teristicas distintivas como a composir;ao, a forma, 0 uso de metaforas e a 
estrutura da argumentar;aoj 

4. Analise narrativa: neste tipo de analise 0 mais importante sao as personagens 
e os seus aetos, dificuldades, escolhas e desenvolvimentos e nao tanto as 
caracteristicas do texto; os textos sao considerados hist6rias - a mensagem 
e tomada como uma versao editada de uma sequencia de eventos, cujos ele­
mentos sao descritos e caracterizados segundo a sua estruturaj 

5. Analise interpretativa: nesta analise sao usadas quest6es de pesquisa des­
critivas dirigidas a descobrir e fonnar teoriaj os procedimentos de analise 
sao cumulativos e comparativos; a relar;ao entre os dados e os conceitos e 
fundamentalmente aberta. 
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Estas faImas de amtlise sao referidas como amilise ao conteudo qualitativa, com 
enfase em permitir que as categorias emerjam dos clados e em reconhecer a impor­
tancia do contexto. 

Por Dutro lado, aquila que comummente se designa content analysis tern urn 
canicter marcadamente quantitativa e tern sida objecto de varias defini~oes segundo 
diferentes autares. Segundo Bryman (2004), podemos defini-la como uma aborda­
gem a amilise de documentos e textos que procura quantificar contelido em termos 
de categorias pre-determinadas e de uma forma sistematica e replicavel. Trata-se 
pais de an:ilise de conteudo de canicter quantitativa que nao pode ser confundida 
com a primeira. 

Segundo Krippendorf (1980), urn dos mais reconhecidos autares sobre esta 
tecnica, as estraregias de pesquisa com Aruilise de Conteudo poderao servir para: 

1. Construir um corpus como urn sistema aberto para detectar tendencias e 
padr6es em mudanc;:a (ex: mOnitorizac;:ao dos media - uma amostra e 
regularmente codificada para detectar mudanc;:as e n6cleos num conjunto de 
temas); 

2. Fazer comparac;:6es que revelam diferenc;:as que podem ser observadas entre 
a cobertura de diferentes jornais (por fontes), em discursos de urn politico a 
diferentes constituintes (por audiencias) e entre artigos cientificos e vers6es 
mais populares (input-output); 

3. Construir indices como sinais de mudan<;a social (ex: quantidade de cobertura 
cientifica em jornais pode ser uma medida da posic;:ao da ciencia e tecnologia 
na sociedade); 

4. Reconstruir <mapas de conhecimento> - as pessoas usam a linguagem para 

representar 0 mundo e neste caso a AmUise de Conteudo deve classificar os 
elementos na~ so pelas suas unidades como pelas inter-relaC;:6es. 

Os principais procedimentos na amilise de conte6do na vertente quantitativa com­
preendem uma sequencia lOgiea da qual se identificam os principais passos: 

1. Selecc;:ao de certos textos, sugerida pela teoria e circunsmnciasj 

2. Amostragem de textos, se forem demasiados para analisar completamente; 
3. Constru<;ao de uma grelha de codificac;:ao que sirva tanto as consideraC;:6es 

te6rieas como os materiaisj 

4. Experimentar e rever a grelha de codificac;:ao e explicitamente definir as regras 
da codificac;:aoj 

5. Testar a validade de todos as e6digos e - quando e 0 easo - sensibilizar as 
codifieadores para as ambiguidades; 
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6. Codificar todos as materiais da amostra e estabelecer a validade total do 

processoj • . 
7. Construir urn ficheiro para analise estatistiea - podera ser analisado em 

SPSS recorrendo as principais tecnicas descritas neste manual, de acordo com 
as necessidades do investigador; 

8. Escrever urn livro de codigos. 

Em relas:ao ao que contar, ira naturalmente depender da natureza da investiga<;ao 
(Bryman, 2004), mas podem referir-se como exemplos: 

1. Aetores signifieativos - principais intervenientes: 

a) Reporter generalista ou especialistaj . _ . 
b) Foco do artigo - politico, perito, representante de uma orgaruzas:~, e~e., 
c) Vozes alternativas - politico, perito, representante de uma orgaruzas:ao, 

etc.; . 
d) Contexto para 0 item - entrevista, saida de relatorio, acontecunentoj 

2. Palavras: 
a) Presen<;a de certas palavras; 
b) Rela<;ao entre palavras (ex: estudo de Hansen de 1995 ~obre a BSE mos­

trou associas:ao entre <carne>, <comida>, <Governo>, <bantD e <louea>, <vaea> 

e <doenS:a»; .• 
3. Sujeitos e temas - deve-se proeurar conte6do manifesto mas tambem 

latente; . 
4. Disposi<;6es - ex: se 0 editorial tern comentarios pos~tiv~s: neganvos ou 

apenas descritivos ou atraves de ideologias, crenc;:as ou pnnClplOS. 

c) A grounded theory 
o terceiro proeesso de analise e tratamento de dados qualitativos e proposto p~r 
Strauss (1987) e Glaser (1992): a grounded theory. Trata-se de um processo mws 
estruturado do que 0 anterior, assenta numa tecnica de codifica<;ao. dos dados de 
maneira a permitir a criac;:ao de conceitos, a organiza<;ao de eategonas e 0 estabe­
lecimento de relac;:6es entre conceitos para a cria<;ao de uma teoria. Por exemplo, 
numa entrevista e necessario codificar varias express6es utilizadas. Este proc~sso de 
codifica<;ao e extremamente importante,ja que permite a indexa<;ao do conteudo da 

entrevista com categorias definidas como base da teoria que se pretende ~es~vol­
ver. Portanto, a codificac;:ao e urn processo de rotulas:ao, separa<;ao e o~garu.za<;a~ da 
informa<;ao. Depois de codificadas as express6es, consti~e~-se concelt~s orgaruza­
dos que posteriorrnente serao analisados de ~o.do a so~dific~ as rela<;oes entre os 
mesmos e assim sustentarem as assunc;6es teoneas do mvesngador. Este processo 
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repete-se ate. conseguirmos urn elevado nivel de saturas:ao teorica. Ista e, ate termos 
clados suficientes para completarmos tada a amplitude do conceito e permitir a 
generaliza¢o da teoria. 

d) A analise normativa 

Finalmente, temos a analise normativa sugericla por Bryman (2004), como forma de 
tratamento de clados qualitativos. E bastante similar a inductive analysis, no entanto, 
neste caso, 0 investigador pretende obter toda a informas:ao possivel usando meios 
mais indirectos. Numa sirua~o social, por exemplo, 0 investigador procura obter 
informas:ao relativa a mesma situas:ao, usando diferentes fontes. Nao procura direc­
tamente saber 0 que aconteceu, mas procura entender a forma como carla individuo 
viveu aquela situas:ao. Esta estrategia e adequada para entender as motivas:oes ou 
as estrururas sociais dos individuos ja que procuramos absorver a forma como cada 
individuo descodifica a sua propria realidade. 

6. Considera~6es tinais 

Ao longo deste capitulo procunimos dar, ao investigador, uma imagem das vanas 
formas altemativas de analise e tratamento de dados. Se a forma como 0 investigador 
vai tratar as dados, do seu trabalho, estiver definida logo a partida, 0 restante traba­
lho de investigas:ao podera ganhar uma orientas:ao mais clara. Ou seja, conhecendo 
o tipo de ttatamento a fazer conseguimos agilizar a revisao de literarura com os 
conceitos a serem tratados; melhoramos 0 nosso modelo de analise; aperfeis:oamos 
as hipoteses de trabalho. Esta c1areza e linearidade de pensamento reflectir-se-a., 
indubitavelmente, na qualidade do trabalho. Desta forma, tenta-se evitar 0 incon­
veniente para ° investigador de, apas a constrw;ao do modelo e a enumeras:a.o de 
hipotese, ter difieuldades em enconttar os melhores mecanismos para eonc1uir a 
parte empirica do seu trabalho. 

Comes:amos este capitulo com uma breve discussao aeerea das estrategias 
alternativas de investigas:ao: Qy.alitativa vs. Qy.antitativa. Depois, com base nesta 
diferencias:ao, apresentimos diferentes tipos de investigas:ao e maneiras alternativas 
da reeolha e tratamento de dados. Continuamos que urn erro a este nivel, e neste 
momento da investigas:ao, tended. a comprometer toda a anilise de dados que possa 
vir a ser feita. 

Do tratamento e analise de clados, foram apresentadas as principais tecnicas de 
tratamento e analise de dados, atraves de metodos estatisticos de descris:ao, asso­
cias:ao, eomparas:ao de populas:6es, esrudos de propors:6es e estudos de causalidade. 
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Com a sua apresenta<;ao e analise esperamos ter dotado 0 investigador de compe­
tencias para, em fimc;:ao da natureza das suas varhiveis, poder associar variaveis, testal" 
corrcias:oes, eriar relac;:oes de causalidade, etc. No entanto, gostariamos de chamar 
a atenc;ao para 0 facto de, por vezes, existir urn excesso de confians:a nas estatisti­
cas obtidas. Em caso algum podemos esquecer que, tratando com ciencias sociais, 
devem procurar a explicas:ao inerente a realidade latente atraves dos numeros. Ista 
e, devemos ir para ale.m dos resultados dos testes e procurar compreender a sua total 
amplitude e profundidade. Como tal, apresentamos tambem algumas ferramentas 
de analise e tratamento de clados qualitativos. 

Notas 

1. Em termos econometricos e possive! vermcar se existem variaveis explicativas excluidas 
do modelo. Para tal, testa-se a heteroscedasticidade dos erms, permitindo, caso exista, 
conduit pela existencia de uma, ou mais, variaveis explicativas, inadvertidamente, exdu­
idas da an:ilise. 

2. E~ termos econometricos e possive! realizarem-se testes de autocorrelas:ao. lsto e, 
vermcar se, entre as variaveis dependentes, existe uma independente que afecte 0 com­
portamento de outras variaveis independentes, perdendo assim as suas caracteristicas 
explicativas. 

3. A regressao foi criada usando 0 metodo enter que utiliza todas as variiveis independen­
tes. Hi outras alternativas, como 0 metodo stepwise, no qual as variaveis independentes 
sao acrescentadas gradualmente e mantidas em funs:ao da significincia que acrescentam 
ao modelo. Ainda existem os metodos rem()<{)e, backward,forward. 

4. Todas as an:ilises estatisticas deste capitulo foram realizadas com valores ficticios e com 
recurso aos programas estatisticos SPSS v.17 e 0 STATA v.10. 

5. No que diz respeito a grounded theory, as abordagens de Strauss e de Glaser sao, na sua 
especialidade diferentes, no entanto, para 0 objectivo deste capitulo, foram tratadas como 
iguais. 
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