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CAPITULO IX

O TRATAMENTO E ANALISE DE DADOS

Miguel Angelo Vilela Rodrigues

Objectivos de capitulo: este capitulo tem como principal objective auxiliar os inves-
tigadozes na determinacio do tipo de andlise ¢ na espécie de mecanismos de trata-
mento e anélise de dadoes que melhor se adequam 4 investigagdo que se deseja levar
a cabo. Por outras palavras, até ao momento, o leitor foi convidado a reflectir sobre
uma pergunta de investigacio. Tudo comegou com a definigio de um problema que
deveri ser suficientemente forte e relevante de maneira a servir de suporte ¢ justifi-
cagao i investigagio decorrente. Do problema decorre uma pergunta de investigacgo
que visa possibilitar a enumeragio de hipéteses, com o propésito de serem testadas
de maneira a resolver o problema enunciado. Ora, facilmente compreendemos que
o tratamento ¢ a andlise de dados se revelam de extrema importéncia para qualquer
tipo de investigagio. Numa perspectiva dedutiva, permite-nos aferir a veracidade das
hipéteses definidas, enquanto, se adoptarmos wma estratégia indutiva, é a ferramenta
utilizada na tentativa de generalizacfio das explicacses encontradas.

Palavras-chave: recolha de dados, tratamento de dados, tipos de estudos, estatistica
descritiva, inferéncia estatistica.

1. Introduciio:; Estratégias Qualitativas e Quantitativas no tratamento
e andlise de dados

Sao virias as ferramentas que estio ao dispor do investigador para que este pro-
ceda 2 sua investigagio. No entanto, é necessdrio que s¢ tenha o devido cuidado
para seleccionar o método mais indicado no traramento e andlise de dados, face
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3 estratégia desenhada, bem como a0 paradigma assumido. Uma abordagem mais
quantitativa usard técnicas relacionadas com o tratamento de um grande niimero
de varidveis ¢ de observagbes. Teri a necessidade de fazer uma anilise focalizada
na procura de padrbes de relacionamento em varidveis, ou relages de causalidade
entre umna varidvel dependente ¢ (diversas) varidveis independentes. Pelo contririo,
uma abordagem mats qualitativa procurard usar técnicas que lhe permitam ter uma
percepgiio mais completa de uma realidade mais restrita. Ou seja, ndo usando um
universo tdo vasto como o usado pela abordagens quantitativas, este paradigma de
investigaciio pretende absorver, a0 mdximo, os valores, crencas e processos do facto
social em andlise, de maneira a dotar o investigador da visac do mundo através da
perspectiva dos actores que visa estudar.

Assim, independentemente da estratégia de investigagio adoptada (qualitativa
Vs, quant'ltativa) a questio que se pde a este nivel gira em torno de saber qual o
melhor tratamento que se pode dar is hipdteses definidas, que tipo de informacio
recolher, que técnicas usar, e sobretudo, como testar estas hipéteses.

Teoria
]
zas 1
Problemaética ; Hipéteses Como testar?
l : > e 'T'rabalho Como analisar?
Questio ge partida | - Que ferramentas utilizar?
Literatura

Estudos Comparados

Figura 9.1. O Tratamento e andlise de dados

Aquilo que cada investigador procura como ferramenta de tratamento ¢ andlise
de dados depende muito da natureza e objectivos da investigagiio que se esteja a
realizar. Desta forma, uma andlise quantitativa procurard operacionalizar conceitos,
estabelecer relacdes de causalidade, generalizar as conclusdes do seu estudo 1 popu-
lagio e permitir que o estudo realizado seja passivel de ser reproduzido. Por sua vez,
a abordagem qualitativa centrard a sua atengio na andlise exaustiva do fenémeno
social e na acumulagao de informagfio que permitird a generalizagdo empirica das
conclusbes obtidas.

A operacionalizagio de conceitos & um aspecto fundamental numa estratégia de
investigacio. Esta abordagem centra-se numa perspectiva de construgiio ¢ teste de
hipdteses com o objectivo de responder 4 pergunta de investigagio formulada. Os
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conceitos desempenham aqui um papel nuclear: na pergunta temos genericamente
uma relagio entre, pelo menos, dois conceitos; e na(s) hipétese(s) temos a urilizaco
dos mesmos, numa assumpgio passivel de ser testada. Assim, a operacionalizacio
de conceitos revela-se uma tarefa da maior importincia, uma vez que, caso nio
seja bem feita, poderd pér em causa todo o trabalho do investigador. Neste ponto,
trata-se de reunir wm conjunto de indicadores que sejam capazes de preencher, na
sua plenitude e extensdo, o conceito que queremos utilizar. O problema a este nivel
estd na decisdo do investigador em escolher a forma mais adequada de como vai
medir o conceito que pretende utilizar.

Exemplo 1

Um conceito bastante utilizado nas Ciéncias Econémicas é o de desenvolvimento
ceondmico. Por vezes, existe a tendéncia para o confundir com crescimento eco-
némico, pese embora o primeiro seja muito mais abrangente.

Assim, para operacionalizar o conceito de desenvolvimento econémico, podere-
IMOS usdr como indicadorcs:

»  Namero de médicos per capita;

* PIB per capita;

* Taxa de Alfabetismo;

* Niimero de diplomados per capita;
 Esperanca média de vida;

* Etc....

Obviamente, o conceito podera ser operacionalizado com outros indicadores,
tudo dependerd da revisdo de literatura feita, bem como dos préprios objectivos
do investigador. :

O passo seguinte € o de relacionar os conceitos enumerados nas hipdteses, ou seja,
evidenciar que existe uma determinada conexio entre ambas. Em cada caso, o
investigador deve ter o cuidado de tentar estabelecer relacoes de associagao, disso-
ciagfo, dependéncia ou causalidade entre os conceitos. A sua investigacio vale pela
capacidade explicativa demonstrada. Assim, o investigador deverd assegurar-se que
existe uma relagiio de causalidade/associagio existe entre as varidveis seleccjonadas e
o facto que pretende estudar. O maior mal para o investigador, e consequentemente
para o seu estudo, vem do facto das suas varidveis demonstrarem parco poder expli-
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cativo. Por isso, o investigador deve assegurar-se que, na sua investigagdo, ndo eg
. .. " = 3 i

Ia 1gn’orar varidveis explicativast’l, Qutro problema frequente ¢ a situagdo contririg

sto &, a dnsia de evitar deixar de fora varidveis explicativas, criar situagoes onde estgg

incluir na sua andlise.

Exemplo 2

Imagine que um professor deseja testar o uso de novas priticas pedag6gicas com
f)s seus alunos. Para tal, selecciona voluntirios para integrarem um grupo de
intervencao reservando os restantes alunos para as aulas mais convencionais
Obtendo resultados académicos mais favoraveis no grupo onde aplicou as pré:
ticas mais inovadoras, niio constituin razio suficiente para determinar que estas
tenham sido 2 verdadeira e maior causa do sucesso escolar, Podem ser avangadag
um conjunto de explicagbes alternativas: pode-se dar o caso de se terem oferecido
como voluntirios os melhores alunos; pode o grupo, pelo simples facto de saber

que estaria a ser monitorizado, ter alterado o seu comportzmento para fazer mais
e melhor, etc.

Portanto, estabelecer relagdes de causalidade 6 um sério desafio para investiga-
dores em ciéncias sociais.

A-pés enunciar o problema, definirmos a pergunta de investigaciio, bem como as
hipétese decorrentes, recolhermos os dados necessarios e proccdermc:s a0 Tespectivo
t’ratamento, resta ao investigador promover a generalizagiio dos resultados. Fsta fase
éum dos maiores desafios postos ao investigador. Numa abordagem quantitativa, o
investigador procura que os dados conseguidos ¢ as informagdes produzidas ultr,a—
Ppassem os limites, no espago e no tempo, da populagio em que se realizou a investi-
gagao. Esta generalizacio sé seri plenamente conseguida se o estudo for passivel de
reaplicacio por outros investigadores, em contextos semelhantes eliminando assim
a suspeita de subjectividade na investigacio. ’

Em alternativa, uma perspectiva qualitativa procura a generalizagio de outra
forma. Procura, por seu lado, assumir uma posicdo de observador participante ou
nao, procurando absorver a totalidade da realidade em causa, compreender o pro-
cesso social e definir novas abordagens teéricas.

Usando este tipo de paradigma, a preocupagio primdria é a de entender os factos
sociais como eles so percebidos pelas pessoas que os vivern. Para tal, o investigador

se sobreponham, caracterizando a mesma realidadel?, Portanto, o investigador deva -
usar, da melhor forma, a revisio de literatura para identificar as varidveis que deve
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esenvolve formas de adquitic as proprias construgdes da realidade dos actores
nvestigados, bem como dos seus mecanismos de percepgio da realidade. Desta
orma, o investigador procura compreender ¢ absorver a plenitude dos conceitos
em como 2 linguagem usada pelos actores intervenientes. A recolha de dados tem
um substrato mais conceptual quando comparada com 2 abordagem qualitativa.
H4 uma profunda preocupagio em acumular dados com o méximo de pormenor e

exactidio possivel.

Exemplo 3

Imagine um investigador europeu que procura compreender os comportamen-
tos e padrées sociais de um pais isldmico. Tal entendimento, numa perspectiva
qualitativa, nao poderd resultar do simples tratamento por inquérito. Segundo
esta abordagem, o investigador, 4 distincia, nio consegue compreender os factos
sociais relevantes na cultura isldmica. Nio absorve a sua riqueza. Para tal, neces-
sita de ter contacto directo com os actores sociais, participar no seu dia-a-dia.
86 assim, conseguird compreender os processos € padries comportamentais, isto
porque fari uma andlise por dentro dos principios € valores vigentes e aceites.

Portanto, como podemos verificar, a estratégia qualitativa tem um entendimento
diferente das refacbes de causalidade que necessariamente tém de ser estabelecidas
entre conceitos. Nesta abordagem, nio aparecem pré-definidas 4 partida. Surgem
normalmente apés a acumulagio e tratamnento de dados. Neste ponto de vista, o
método quantitativo € mais flexivel do que o quantitativo, permitindo a natural
construgdo de relacGes durante o perfodo de recolha e tratamente de dados. Como
sugerido por Blaikie (2003) ¢ Bryman (2008), a tcoria resulta, numa posigio qua-
litativa, nas relagbes conceptuais estabelecidas gragas 4 acumulagdo e tratamento
exaustivo de dados.

2. Os diferentes tipos de estudos

Todos os estudos tém uma referéncia e uma relagfio natural com o momento histérico
em que sio realizados. Podem ser feitos no momento actual, comparando momentos
diferentes, analisando series temporais ou tentando extrapolar tendéncias para o
futuro. O modelo clissico pressupde um estudo comparative em dois momentos
diferentes, de maneira a comparar e aferir as diferengas provocadas por um processo
de mudanca (Bryman, 2008). Assim, o processo de andlise implica a existéncia de




176 METODOLOGIA PARA A INVESTIGAGAO SOCIAL

um momento inicial, onde se identificam dois grupos: grupo de intervengiio e outro
grupo de controlo. A anilise de dados, que ocorre apés a accio do investigador,
destina-se 4 comparar as modificacbes ocorridas no grupo de intervengio em relagio
a0 sucedido no grupo de controlo, que se isola da acgio do investigador.

Momento 4 Momento
inicial | " Final
Grupo 3
Estudo ‘
1
E "~ Analise e
| Acgdo ddo comparagao
Gripo lnvestigador
Controlo

Figura 9.2. O Tratamento & analise de dados

Actualmente, podem ser destacados e identificados outros tipos de estudo, em fun-
¢ao do horizonte temporal, estamo-nos a referir a estudos do tipo: estude transversal,
andlise temporal, etc. — wvide capitulo VI,

Os estudos tipo crass-serfion tém por objectivo captar o momento actual. Isto
¢, adequam-se a uma estratégia onde o investigador pretende retratar, analisar e
dar a conhecer uma realidade social. H4 uma preocupagio clara em descrever o
problema em causa, e estabelecer relacbes com fenémenos sociais, demogrificos,
econémicos ou politicos, entre outros. O investigador ndo procura fazer qualquer
tipo de avaliagio ou de juizo de valor acerca de um processo de mudangs, procura
sim apresentar uma imagem fiel e apropriada da realidade que estd a investigar.

Num estudo longitudinal hi uma intengio do investigador em acumular obser-
vagBes de virios anos para estudar e anafisar 2 evolugio dos factos em causa, ou seja,
ao contririo das investigacGes do tipo cross-sectional, existe uma preocupagio pelos
factores de mudanga ou pelos condicionalismos que conduziram a uma determinada
realidade. Este tipo de estudos pode ser ainda dividido em fungfo da sua natureza:
avaliaciio e prospeccio da mudanga. No primeiro caso, hd bastantes semelhancas
com o método clissico discutido hd pouco. O estudo tem em consideragio dois
momentos distintos de maneira a permitir que se faga uma avaliacio das mudangas
ocorridas. E portanto uma estratégia adequada quando pretendemos verificar o
impacto de um facto social. O segundo tem uma natureza mais direccionada para
a percepeio de acontecimentos passados ou mesmo, usando esta fase retrospectiva,
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poder servir de base de trabalho para prever acontecimentos futuros. Ou seja, a
postura do investigador poders ser a de querer analisar as mudangas ocorridas num
dado momento da histéria, ou, em alternativa, usar dados relativos a series temporais
para poder estabelecer um prognéstico relativamente 2 uma realidade social futura.

Pelo acumular de uma endrme quantidade de dados, e pelo facto de ter uma
maior exactidio na observagio, os estudos longitudinais tém maior capacidade do
que 08 cross-sectional, no entanto, também podemos entender este tipo de estudos
como sendo um mero somatdrio de vérios estudos cross-section.

Exemplo 4

Cross—section
Exemplo 1: Uma investigagio que vise retratar e analisar a forma como s
Autarquias Locais colaboram e/ou se associam para prestarem servicos
piblicos as suas populages.
Exemplo 2: Uma investigagio que vise analisar o actual estado das finangas
publicas dos diferentes estados membros da Unido Europeia.

Longitudinal

Impacto/Exemplo 1: Uma investigagio que avalie o impacto que uma crise
econdmico-financeira podera ter na decisdio e realizagio de projectos de
investimentos piblicos.

Mudanga/Retrospectiva: Uma investigagio que pretenda apurar os condicio-
nalismos que levaram 3 eclosdo da revolucio francesa.

Mudanca/Prospectiva: Uma investigacio que, usando os registos médicos das
populagdes, tenta prever o comportamento de um virus.

3. Técnicas de Recotha de Dados

Como ji ficou evidente ao longo destes capitulos, existem duas estratégias alterna-
tivas, no que diz respeito 2 investigacdo cientifica. Assim, fruto da sua natureza, ¢
normal que o método qualitativo use técnicas de recolha de dados diferentes das
usadas pelo método quantitativo. O primeiro usa técnicas que Ihe permitam integrar
e compreender os factos sociais que pretende estudar, o segundo estd mais preocu-
pado em medir e determinar matematicamente a realidade envolvente.
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Entender Medir, contar,

aspectos da vida contabilizar
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Observagdo Estruturadas
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documentos

Figura 9.3. O Tratamento e anélise de dados

A abordagem quantitativa procura manter-se, 4 todo tempo, afastada da realidade
que pretende analisar, de maneira a garantir objectividade e evitar a propria inter-
pretagio do investigador. Como tal, esta estratégia usa inquéritos/questionarios
como principal meio de recolher informacio. A construcio destes deve ser feita
de maneira a permitir que qualquer pessoa possa responder sem necessidade da
intervengic do investigador. Por vezes existe a necessidade de usar conceitos mais
ambiguos € menos determinados. Nestes casos deverd o investigador garantir que
a pessoz que estd a responder seja objectivamente informada da situagio que o
investigador pretende investigar.

Exemplo 5

Por exemplo, um investigador que use, num inquérito, o conceito de «activos espe-
cificos», terd de prestar informagGes suplementares acerca da sua definicdo. Assim
poderd mencionar que: «O conceito refere-se ao nivel de especializacio dos recursos
humanos e dos equipamentos utilizados na prestacio de servigos. Assim, deversio
ser consideradas de elevada especificidade a produgiio de bens e servigos que:

1. Impliquem um elevado custo na sua deslocalizagiio;

2. Usem recursos humanos altamente especializados;

3. Usem ferramentas especificamente desenhadas para o efeitos.

No entanto, apesar de todo o esforgo do investigador em ser claro e preciso na
construgio do inquérito, o questiondrio podera sempre ser alvo da subjectividade
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interpretativa por parte da pessoa que responde. Como tal, a abordagem quantitativa
também recorre frequentemente a entrevistas estruturadas, em tudo semelhantes is
entrevistas puras usadas pelas estratégias qualitativas, procurando recolher informa-
¢do com base na vivéncia do entrevistado. Todavia, nio ¢ deixada total liberdade de
resposta, antes estio condicionadas s variantes que o investigador tem necessidade
de analisar.

Como j4 referimos, a abordagem qualitativa, para além do método de entrevista,
também usa outras ferramentas. A observaggo participante é, provavelmente, a mais
caracteristica. Pressupée que o investigador emergulhes no contexto socioecondmico
da realidade que pretende analisar, o que obriga o investigador a ser parte da reali-
dade estudada, aumentando assim a dose de subjectividade inerente a investigacao.
A técnica da entrevista aberta, permite uma profunda recolha de dados ao nivel do
significado e da interpretagiio que o entrevistado tem da realidade social em analise.

Independentemente da estratégia de investigagio adoptada, a codificagio dos
dados recolhidos reveste-se da maior importincia. Convém nio esquecer que 03
dados recolhidos serdo tratados estatisticamente. Ora, uma errada codificagio
poderd conduzir 4 inviabilizagao da investigagio, pelo facto das varidveis ndo esta-
rem corectamente construfdas.

4. Ferramentas de analise de dados

Muitas vezes, o investigador encontra-se numa situacio em que, apés a recolha de
dados, tem algumas dtvidas dentro das ferramentas e técnicas que tem ao seu dispor,
questionando-se sobre quais serdo as mais adequadas para cumprir o seu objectivo
de estudo. Portanto, o objectivo deste capitulo focaliza-se na apresentagéo das prin-
cipais alternativas de andlise de dados que possibilitam ao investigador testar as suas
hipéteses e, como objectivo final, responder 4 sua pergunta de investigagao.

As técnicas de andlise de dados variam em fungio da estratégia de investigacio
bem como da natureza das varidveis. Desta forma, vamos apresentar as principais
medidas de estatistica descritiva, de relagges de associagiio, de causalidade, estudos
de proporges e comparagio de populagtes. Ao longo das préximas paginas iremos
apresentar e exemplificar cada uma destas técnicas.

4.1. Consideracdes Gerais
Antes de comegarmos 2 apresentagio propriamente dita hd algumas consideragbes,
bem como alguns conceitos, que devem ser introduzidos.
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As varidvels podem ser divididas em varidveis quantitativas e qualitativas. No caso
das qualitativas, estas podem ser qualificadas em ordinais, nominais e dicotémicas;

*  Ordinais — Aqui as varidveis s30 compostas por categorias passiveis de serem
ordenadas. Ou seja, € possivel estabelecer uma relagdo de preferéncia em que
um ¢ melhor/maior do que outro;

+ Nominais — Neste caso, as classes da varidvel, ao contririo da anterior, nio
conseguem ser ordenadas; _

*  Dicotémicas — Aqui estamos na presenca de uma varidvel composta unica-
mente por duas categorias mutuamente exclusivas,

As varidveis quantitativas serdo classificadas em intervalares e de razio:

* Intervalares/Razao: Sio varidveis que tém observagtes equidistantes 2o longo
de toda a categoria que pretendem medir.

Exemplo 6

-| Tipo de varidveis:

*  Ordinais: Questionarmos um individuo acerca da frequéncia com que vaia
um gindsio, as respostas poderio variar entre uma inica vez, de duas 2 trés
ou mais de trés vezes. Como podemos verificar, hd uma ordenacao possivel.
Ir mais de trés vezes é mais do que ir uma Gnica vez.

* Nominais: Questionarmos um individuo acerca dos motivos que o levam
a frequentar um gindsio. As respostas poderiio variar entre preocupacbes
fisicas, estéticas, para aliviar os niveis de stress, ou para acompanhar um
amigo. Como se pode verificar, nfio é possivel estabelecer uma relagio em
que se diga que uma razio é superior ou melhor do que ourra,

*  Dicotémicas: Questionarmos um individuo sobre se estd ou nfo inserito
num gindsio. ’

* Intervalares/Razdo: Verificarmos, por exemplo o rendimento de uma
populagiio ou a temperatura dos concelhos em Portugal. Em ambas as
situagdes temos unidades de medida equidistantes (céntimos e graus cen-
tigrados) e podemos comparar ¢ ¢stabelecer relagdes de relagiio exacta.

Também ¢ necessirio saber qual o tipo de testes que pode ser aplicado face as
varidveis que construimos, sobretudo face 4 sua distribuicio. Assim, necessitamos
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verificar se a distribuigio das varidveis se aproxima da distribuiciio Normal, condi¢io
necessdria para aplicarmos testes paramétricos (Maroco, 2007; Pestana & Gageiro,
2005; Bryman, 2008). O teste de Kolmogorov-Smirnov (K-5) permite apurar se
uma determinada amostra provém de uma populagio com distribuigio normal,
Como tal, teremos de nos socorrer do método dos testes de hipétese. Vamos definix
uma hipétese nula do tipo:

HG:X”N(P:U)

Esta hipétese significa que a distribuigao da amostra se aproxima da distribuigio
normal.
Em alternativa, definimos uma hipétese do tipo:

Hy: X =N (p, 0}

Aqui, H; representa a hipdtese da distribuicfio da amostra ser diferente da distri-
buigio normal.

Assim, se se verificar Hy podemos usar testes paramétricos. Se, pelo contririo,
se verificar H, teremos de usar testes ndo paramétricos. A rejeigio ou aceitagdo da
hipétese determina-se pelo apuramento do valor critico da distribuigio da estatfs-
tica de -5 (Pestana & Gageiro, 2005). Assim, rejeita-se Hy se D = Dieabela (o).
Para tal, temos de calcular o p-value da hipéiese, isto €, 0 menor valor de ¢ a partir
do qual D < Diabela (a). O ¢ produzido ¢ calculado usando a aproximagio analitica
estatistica de testes de Lilliefors proposta por Dallal e Wilkinson (Maroco, 2007).
Portanto, a regra é rejeitar Hj se o p-value < o

4.2, Estatistica Descritiva
Neste ponto passaremos muito rapidamente as principais medidas de tendéncia
central e de dispersgo.

Enquanto medidas de tendéncia central temos as tradicionais formas de média,
mediana e moda.

A média aritmética é provavelmente um dos indicadores mais usados ¢ conheci-
dos em qualquer estudo ou andlise realizados. Obtém-se somando todas as amostras
e dividindo-as pelo niimero de observacGes.

{x): x = I/n Zni=1 xj

Em termos grificos, 2 média é uma recta que minimiza a distincia entre todas as
observagbes.
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Exemplo 7

Assumindo casuisticamente valores para trés varidveis, realizamos o respectivo
teste de normalidade.

Teste de Normalidade K-8

Kolmogorov-Smirnov{a) Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig,
Varidvel A 0,146 18 0,2 0,963 18 0,659
Varidgvel B 0,112 12 0,2 0,962 12 0,807
Variagvel C 0,119 12 0,2 0,951 12 0,652

Assim, segundo a tabela, podemos verificar que em todos os casos o p-value (0,2)
> o = 0,05. Portanto, nio se rejeita Hy e podernos concluir, com uma probabi-
lidade de erro de 5%, que a distribuigiio das varidveis é aproximada 4 Normal.

Outra condigdo para que possamos verificar a Normalidade da distribuicdo é
verificar se as varifincias populacionais sio homogéneas. O teste de Levene é um

Desta forma pretendemos testar:

Hy 0% =0% =~ =0%
Hi: 3,4 0%# 07‘1- G#]; i,j=1, ...k

tririo, a hipétese inversa visa verificar se existe pelo menos um 7 e um j tal que
0; # 0;.
Teste de Homogeneidade da Varidncia
Levene  dfl df2 Sig.

Statistic
Baseada na média 0,247 2 39,60 0,782
Baseada na mediana 0,162 2 39,00 0,851
Baseada na mediana corrigida (amostra}) 0,162 2 33,72 0,851
Baseada na média aparada 0,245 2 39,00 0,784

Da tabela, podemos concluir que as varifincias populacionais, estimadas a partir
das amostras, sio homogéneas ji que os diferentes p—waiue > o = 0,05 ¢ como

tal nio rejeitamos Hy,

meio bastante robusto para verificar desvios de normalidade (Maroco, 2007). |

Ou seja, a hipdtese nula que atesta a homogeneidade das varidveis; e pelo con- |
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A mediana ¢ o valor que divide em partes iguais as observagdes da varigvel, Ou seja,
a mediana & o valor que determina que 50% das observagdes estejam acima desse
valor & 50% abaixo.

. M’fﬂfz s€ 11 € par
x = 2
X(,,.'.]),lz seHé impar

A moda define-se como o valor mais frequente da varidvel usada na investigagio.
Quanto 4s medidas de dispersio, os valores mais usados sio os da varidncia e
desvio padrao. A varidincia mede a dispersdo dos valores em torno da média:

0= 1n Tim1 (Xi - p)?

O desvio-padrio, sendo a raiz quadrada da varidncia, reduz a dispersio & mesma
dimensdo da varidvel em estudo. Continua a medir a dispersio média que as
observages tém em torno da média das observages. Portanto, quanto maior for o
desvio-padrao menor serd a consisténcia do valor apresentado pela média.

Exemplo 38

A titulo de exemplo selecciondmos 6 varidveis disponiveis no INE relativas 4
caracterizagio demogrifica, social e econdmica dos concelhos em Portugal
Continental: Rendimento per capita, Area, Area do concellio destinada a uso urbano,
Area do concelbo destinada a uso industrial.

Rendimento  Area  SoloUrbano  Solo  Independéncia  IDS
per capita Industrial  Financeira
Observagbes 278 278 278 278 278 278
Média 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
Padrio

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

' De uma rdpida Ieitura facilmente verificimos, por exemplo, que a consisténcia
da média aritmética na varidvel rendimento per capita € maior do que na varid-
vel solo urbano. Vejamos, neste (iltimo caso o valor do desvio padrdo (1721,78)
quase ultrapassa o valor da média (1730,51). Isto significa que a variabilidade
das observages é de tal ordem que, em muitos casos, os valores registados ficam
Muitc aquém ou vio muito mais além, do que o valor médio deixa transparecer.
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4.3, Estatistica de Associagdo

[4 diferentes testes que podem ser feitos para comprovar a relacio existente entre
duas varidveis, sejam elas dicotémicas, ordinais, nominais, etc., Portanto é nossy
intengo, apresentar os diferentes métodos, em fungio da natureza das varidveis, de

que o investigador disp&e para testar/medir o nivel de associacdo entre as varidveis

que compdem o seu estudo. No entanto, convém referir que as medidas de associa-
¢do quantificam unicamente a intensidade e a direcgio de associagio das varidveis
(Maroco, 2007). Desta associagiio, nio se deve retirar qualquer tipo de conclusia
accrca da relagdo de causalidade que possa existir entre ambas (Bryman, 2008).

As medidas de associagio que apresentaremos pretendem portanto mostrar uma
relagao (in)directamente proporcional entre as varidveis, conforme assurnam valores
proximos de 1 ou —1. No caso do coeficiente de correlagdo assumir o valor zero,
poderemos concluir pela total anséncia de correlacio entre as varidveis em analise.

De seguida, apresentamos entdo alguns dos mais frequentes coeficientes de
correlagiio: Pearsons, Cramér’s V, Chi-Quadrado, Spearman’ rho, phi,

O coeficiente de correlagio de Pearson’s r é o instrumento adequado para medira
relagiio, isto &, a intensidade e a direciio da associagiio, de tipo linear (Maroco, 2007),
entre duas varidveis quantitativas, isto &, duas varidveis de tipo intervalares/razio.
O resultado do teste Pearson’ r, também designado Por «p» varia entre 2 unidade
positiva e negativa (=1 < p < 1). Conforme ji dissemos, o sinal do coeficiente indica
a direccfio da relagfio, enquanto a sua grandeza indica a forga da relagio,

O coeficiente de correlagfio de Spearman’s vho é um tipo de teste estatistico nio
paramétrico, ou seja, pode ser usado em amostras que néo tenham distribuicio
normal. E uma medida de associacio normalmente associada a varidveis ordinais
ou quando uma ¢ ordinal € as outras sdo intervalo/ricio ou dicotémicas, Tal como o
teste Pearson’ 7, o coeficiente obtido varia entre 2 unidade positiva e negativa (-1 <
p < 1) atestando a relacdo entre varidveis bem como a sua direcgo e intensidade.

O coeficiente de correlagio ¥ de Cramer também é, 4 imagem do teste Spearman’s
rho, um tipo de teste estatistico ndo paramétrico. E usado para medir a intensidade
da associagdo de varidveis nominais. Ao contririo dos restantes testes desta secgiio,
o seu valor s6 assume valores positivos (0 < V < 1). Como t4l, nada nos diz sobre a
direc¢io da relagio. 86 nos dd indicagiio relativamente 4 intensidade da sua relagdo.
O coeficiente de correlagio phi é usado para medir a intensidade da associaggio de
varidveis dicotémicas. A sua interpretacio faz-se muito A imagem das correlagdes
Pearson’s v ¢ Spearman’ rho. Assim, o coeficiente varia entre a unidade assumindo
valor quer positivo ou negativo (-1 < d < 1),

CAPITULD iX. O TRATAMENTO E ANALISE DE DADOS 185

Exemplo 9

Imagine que queremos testar a correlagiio entre o saldrio auferido por um traba-
lhador e o montante de horas extra que, em média, faz por més. Assim, teriamos
duas varidveis quantitativas ¢struturadas em trés classes:

Rendimento Mensal Horas Extra
Classe 1 450 < x < 650 Classe 1 12x<2
Classe 2 450 sx < 800 Classe 2 2sxs3
Classe 3 +de 800 Classe 3 +de 3

As hipéteses do teste sdo:

Hy: As varidveis Rendimento Mensal e Horas Extra sdo independentes

H;: As varidveis Rendimento Mensal e Horas Extra nio sio independentes
Recordamos que a regra € rejeitar Hy se o p-vakue < 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 significincia de 99%

Como podemos verificar, como o p-valze < a. (0,00 < 0,05), existe evidéncia
estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Hy, e concluir pela dependéncia das
varidveis em causa. Mais, interpretando o valor do coeficiente pearson, podemos
concluir que se trata de uma correlagio positiva. Ou seja, quanto mais horas extra
8o realizadas por um individuo, maior o seu rendimento.
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Exemplo 10

Imagine agora que descjamos verificar se existe uma relagio entre o saldrio aufe-
rido por um trabalhador (mesma varidvel de intervalo usado no caso anterior) e
as habilitagtes literdrias (varidvel ordinal). Assim, teriamos duas varidveis quan-
titativas estruturadas em trés classes:

Rendimento Mensal Habilitagio Literdria

Classe 1 450 <x < 650 1 Ensino Obrigatéric
Classe 2 450 = x < 800 2 J12eano
Classe 3 + de 800 3 Licenciatura

4

Pés-Graduacio

As hipéteses do teste sio:
Hy: Asvaridveis Rendimento Mensal e Habilitagdo Literdria sdo independentes
H;: As varidveis Rendimento Mensal e Horas Extra ndo sio independentes
Recordamos que a regra é rejeitar H se o p-value < .

Rendimento  Hab, Literdrias

Spearman’s rtho Correla.non 0,796+

Rendimento Cocfficient

Sig. (2-tailed) . 0

N 100 100

Correlation "
Habilitaces  Coefficient 0,796 !
Literdrias Sig. (2-tailed) 0 .

N 100 100

** nivel de significincia de 99%

Como podemos verificar, como o p~wvalue < a. (0,00 < 0,05), existe evidéncia
estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Hy, e concluir pela dependéncia
das varidveis em causa. Mais, interpretando o valor do coeficiente Spearman’s rbo
podemos concluir que se trata de uma correlagio positiva, Ou seja, individuos
com nivel de habilitagiies literdrias mais elevadas, auferem maior rendimento.
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Exemplo 11

Varmos agora usar duas varidveis nominais: natureza do curso superior, tipo de
gostos musicais. Assim, teriamos duas varidveis quantitativas estruturadas em
trés classes:

Natureza do Curso Tipos de Musica
1  Gestio 1 Rock
2 Arquitectura 2 Opera
3 Medicina 3 Pop
4 Ra'B

As hipéteses do teste sio:
Hy: As varidveis Natureza do Curso e Tipos de Misica sio independentes
H,: As variaveis Natureza do Curso € Tipos de nio sio independentes
Recordamos que a regra é rejeitar H, se o p—value < a.

Symmetric Measures

Asymp. Approx. Approx.
Vdie S Tb  Sie

. . Phi 0,287 0,41
Nominal by Nominal - & o5 203 0,41
Tnterval by Interval Pearson's R 0,025 0,099 -0,252 ,801c
Ordinal by Ordinal E:Pwm*fn -0,024 01 0237 813

orrelation
N of Valid Cases 100
** nivel de significincia de 99%

Como podemos verificar, uma vez que o p-valee < . (041 2 0,05), nfo existe
evidéncia estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Hy, e concluir pela inde-
pendéncia das varigveis em causa.

Portanto, ndo hé qualquer tipo de conclusio relativamente A correlagio entre as

varidveis em causa. Atenciio, o facto de ndo podermos tirar qualquer conclusio
ngo significa que nio haja qualquer correlaggo. Esta seria a conclusio se o teste

fosse significativo ¢ a estatistica de Cramer’s ¥ fosse 0.
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4.4, Estudo das Proporcdes

Exemplo 12
Este ponto estd sobretudo direccionado e centrado no tratamento de varidveis qua-
Vamos usar duas varidveis dicotémicas: Localizagdio e Ensino Universitdrio, litativas {Maroco, 2007). Tem por objectivo analisar a distribuicio por cada uma das
Imagine que desejamos verificar se o Ensino Universitirio se localiza tenden- categorias ou classes da varidvel em Estudo,
cialmente no litoral. Construimos uma varisvel dicotémica para classificar a O teste Chi-Quadrado (x?), ¢ um dos mais populares e usados testes paramétri-
localizagiio dos concelhos em Portugal. A outra varidvel, também ela dicotémica, cos, usados para testar se dois, ot mais, grupos independentes diferem relativamente
destina-se a verificar a existéncia de estabelecimentos de ensino superior publico 2 uma mesma caracteristica. Ou seja, este teste sexve sobretudo quando, tendo por
no concelho. base uma varidvel comum, quercmos analisar o comportamento/desempenho de
dois grupos/populagbes independentes. Nio se deve confundir este tipo de testes
Valor Localizacio Ensino Universitario : com aqueles que acabamos de apresentar. Na sec¢fio anterior procurdvamos verificar
1 Litoral Sim a relacfio entre duas varidveis, agora, procuramos analisar o comportamento de dois
0 Interior Nio ) grupos independentes em fungio de uma varidvel comum.
As hipéteses do teste sdo: : Exemplo 13

Hg: As variaveis Localizagio e Ensino Universitirio siio independentes
H,: As varigveis Localizagfio e Ensino Universitario nao sio independentes
Recordamos que a regra é rejeitar Hy se 0 p-value < .

Para exemplificarmos o teste Chi~Quadrado {x*), vamos simular um inquérito 2
populacio de um concelho. Nesse inquérito é pedido ao cidadio que classifique a
sua satisfagio em relagfio a 50 servigos municipais (usando uma escala de Likert
para medir a satisfaciio) Estes 50 servigos sdo fornecidos i populagio, quer por
servigos directos do municipio, quer por servicos contratados ao exterior. A nossa
intengfio, enquanto investigadores, & a de verificar se ha uma diferenca na avaliagio
dos servigos em fungio da entidade que o presta (municipio ou agente externo).

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

Como podemos verificar, como o p~walue > . {0,104 > (,05) nio existe evidéncia
estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar Hy, e concluir pela dependéncia das

varidveis em causa. Portanto, aqui ndo podemos retirar qualquer tipo de conclu- Valor Entidade Responsive]
sGes sendo a de que a localizacio das instituigbes de ensino superior péblico ndo 1 Mumc_1p1o
sdo determinadas pelo facto ser do litoral ou nic. 2 Externalizacio
Na tabela 9.1 fica um resumo dos tipos de testes possiveis de serem realizados, em Nivel de Satisfacdo
funcgo da natureza das varidveis L 2 3 4 5.
. Pouco . Bastante Muito
_ Insatisfeito . Satisfeito . . .
Tabela 9.1. O Tratamento e andlise de dados Satisfeiro Satisfeito Satisfeito
Nominal Ordinal Intervalo/Récio Dicotdmica X . . _ L ..
- — Tendo em consideragio a varidvel «satisfagfio dos cidadaos», as hipéteses do teste sao:
Nomina! Cramér's ¥ Hy: A satisfagio dos cidadios é independente da natureza do agente que
Ordinal Spearman's rho ; Pregta o servi;o
Cramér's V Spearman’s rho T o ae .
Intervalo/Racio Spearman's rho Pearsons’t H;: A satisfagio dos cidadéos € dependente da natureza do agente que presta
Dicotdmica Spearman's rho phi : O SEIVICO

Recordimos que a regra é rejeitar Hy se o p-value < o

Fonte: Adaptado de Bryman {2008}
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A.5. Comparacdo de Populages

Exemplo 13 (cont. .
) Por vezes torna-se necessirio fazer comparagtes das médias de duas ou vérias popu-

Chi-Quadrado lagBes. Segundo Maroco (2007}, 0 melhor mecanismo para atingir este objectivo &
Approx. Sig. usar a Anilise de Varifincia, mais conhecido por ANOVA. (ANalysis Of VAriance).
Value df (2-sided) : Existindo uma varidvel dependente, trata-se de comparar 2 sua varidncia com a
Pearson Chi-Square 13,510° 4 0,009 da varidvel independente (one-way ANOYA) ou varidveis dependentes (ANOVA
W Likelihood Ratio 14,747 4 0,005 factorial). Em funggio de existirem diferentes varidveis dependentes, poderio existir
ko Linear-by-Linear Association 8,233 1 0004 factores associados a cada uma (Tabela 9.2).
N of Valid Cases 50
Tabela 9.2. O Tratamento e andlise de dados
Como podemos verificar, como o p-valze < a. (0,009 < 0,05), existe evidéncia Factores fixos Faciores ndo fixados
estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar H,, e concluir pela dependéncia - ' Uma Variavel )
! i - ANOVA Tipo I
das varidveis em causa. Portanto, podemos afirmar que a natureza do agente é Independente ANGVA Tipo |
. _ relevante no gran de satisfagio do cidadio. No entanto, este teste nada nos diz Mais de duas ANOVA Tipo i
’ acerca do agente que tem maior nivel de satisfagio. Para tal temos de avaliar e VIndependentes

compara 05 valores obtidos com os esperados.
Assim, a ANOVA permite, tendo uma varidvel dependente, verificar como os fac-

i 1 Crosstabulation Measures tores da varidvel independente exercem a sua influéncia. A I6gica da anilise estd na
1{; l _ Nature?,a : comparagio entre a varidincia registada dentro das amostras e as registadas entre
i Publico Externalizado Total amostras. Se a varidncia residual for significativamente inferior 3 varidncia entre as
i Satisfagio  Insatisfeito Count 1 1 2 amostras, entio as médias populacionais estimadas sdo significativamente diferentes.
i Expected Count 1,1 0,9 2 Trata~se de um teste paramétrico que permite 4 com do simultinea de virias
e P Count 9 1 10 P e p P
i ouco oun categorias da varidvel independente, sendo que esta pode ser de origem qualitativa
) : Satisfeito  Expected Count 54 4,6 10 ou quantitativa, no entanto, a varidvel dependente terd de ser continua,
' ‘ Satisfeito  COURE 8 2 10
| : Expected Count 54 4,6 10
| Bastante  Count 3 8 1 Exempilo 14
gl Satisfeito  Expected Count 5,9 5,1 1
j : Muito Count 6 11 17 Voltamos a usar a varidvel rendimento per capiza por concelho juntamente com
Satisfeito  Fxpected Count 9,2 7.8 17 a varidvel «Localizaciior. Dividimos esta em trés categorias: Pequeno, Médio e
Total Count 27 23 50 Grande Centro Urbano. Com a ajuda da tabela ANOVA vamos verificar se 2
Expected Count 27 23 50 localizagio é um factor determinante no rendimento per capita.
_ ' Comegamos por analisar a tabela ANOVA:
; Daqui podemos verificar que o servigo prestado por um agente externo tem uma Hy: O rendimento per capiza é independente das categorias de localizaggo.
1 melhor avaliagdo de satisfagiio, por parte do cidadio, H;: O rendimento per capita é dependente das categorias de localizagio.
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Exemplo 14 (cont.)

ANOVA

Rendimento

Sum of Squares  df  Mean Square F  Sig,
Between Groups 1549202,92 2 77460146 63,195 0
Within Groups 3370788,528 275 12257413
Total 4919991,448 277

Aqui interessa verificar o resultado do teste F. Como podemos verificar, uma vez
o p-value < 0. (0,00 < 0,05), existe evidéncia estatistica para, com 99% de certeza,
rejeitar Hy, e concluir pela dependéncia das varidveis em causa,

Agora, trata-se de saber qual das trés categorias exercer influéncia na varidve]
dependente. Para cada categoria definidas as hipéteses:

Hy: O rendimento per capita ¢ independente da categoria de lecalizagio em evidéncia,
H;: O rendimento per capita ¢ dependente da categoria de localizagiio em evidéncia,

95% Confidence
Interval
Mean
{O )] Difference Std. . Lower  Upper
LocalDese LocalDese @) 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° 14,37846 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 verificar que, em todas as situagbes, temos niveis de signi-
ficancia (0,00 < 0,05) que nos permitemn concluir que todas as categorias exercem
uma influéncia na varidvel dependente.

Subset for alpha = 0.05

Localizagio 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 o facto de se viver num maior centro urbano determina o
nivel de rendimento per capita.
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4.6, Estatistica de Causalidade

Nesta secgdo do capitulo de andlise e tratamento de dados vamos tratar o caso
das regressbes, lineares ou categoriais, como forma de estimar causalidade entre
varidveis. Assim, uma regressio é uma téenica de modelar relagdes entre varidveis
de maneira a obtermos um meio capaz de determinar o compertamento de uma
varidvel, dita dependente, em fungo de outras varidveis, ditas independentes.

H3 intimeros modelos de regressio que podem ser usados para analisar a rela-
¢o entre varidveis. O tipo de regressao a ser utilizada depende do tipo de varidvel
dependente em causa, bem como a0 comportamento da mesma. Nesta secgio, e a
titulo exemplificativo, serdio apresentados casos de regressdes lineares e categoriais
Se esta varidvel dependente for continua, podem ser aplicados métodos de regressdo
linear, se, pelo contririo, a varidvel dependente for dicotémica, ou assumir valores
em classes, entio teremos de usar regressGes do tipo categorial. As varidveis de
contagem de eventos sio tratadas através de regressdes de poisson.

4,6.1.Regressdo Linear

A regressio linear ¢ uma ferramenta estatistica usada quando se pressupde existir
uma associacio linear entre uma varidvel endégena Y, ¢ uma ou mais varidveis exé-
genas X’s (Pestana e Gegeiro, 2005). O modelo de regressio é do tipo:

Y] = ﬁﬂ + ,61X1,- + ﬁzij + -+ ﬁ,,Xp}- + & (] =1,..,n)

Y; - representa 4 varidvel dependente;

o — representa a constante do modelo;

B; — representam os coeficientes de cada varidvel independente do modelo;
& — representa os residuos do modelo.

Nas regressdes deste tipo, segundo Maroco {2007), é necessdrio que se verifiquem
algumas condigbes importantes

1. Apenas a varidvel Y & afectada pelos erros de medigio do modelo;

2. Os erros do modelo devem ser aleatdrios, independentes e com distribuicao
normal. A falta desta condiggo poders indiciar a existéncia de uma varidvel
explicativa, ignorada no modelo definido;

3. As variaveis independentes nio podem estar correlacionadas.

Os coeficientes f3; do modelo s@o apurados utilizando o método dos minimos
quadrados. Isto €, na impossibilidade de recolher informagio, relativa & varidvel
dependente de toda 2 populagio, usam-se mecanismos de maneira 2 minorar os
erros entre as observacBes reais ¢ os coeficientes estimados. Construida a regressio
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com base nos dados amostrais, torna-se necessério verificar a sua inferéncia ao resto
da populagdo. Neste ambito, a significincia do modelo é verificada com a estatistica
F (com distribuicio F-Snedecor). De seguida, é necessirio avaliar a significincia
individual de cada dos estimadores usando teste z-Student. Finalmente, é neces-
sirio prestar a devida atengio ao coeficiente de determinagiio (representado por
R?). Este coeficiente vatia entre zeroeum (0 < R2 < 1) e representta de que forma
a variabilidade na varidvel dependente Y é funciio das varidveis independentes, X,
introduzidas no modelo.

Exemplo 15

Usando a varidvel rendimento ger capiza por concetho como vartvel dependente,
definimos um conjunto de varidveis (Use de Solo Urbano, Uso de Solo Industrial,
Localizagio e Indice de Desenvolvimento Social «IDS») que, em nosso entender,
poderdo ter capacidade explicativa da dispersio dos valores do rendimento, pelas
diferentes zonas do pais.

Model Summary(b)
Model R RSquare Adjusted R Std. Errorof  Durbin-
Square the Estimate  -Wartson
i ,623a 0,389 0,38 104,97526 1,716

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

Na tabela resumo podemos verificar que o R, que define o nivel de explicagio
que as varidveis independentes t8m para com o varidvel dependente, ndo vai
além dos 38%. Como tal, trata-se de um registo algo baixo para ciéncias sociais.
Independentemente deste facto, continuamos a anilise a0 nosso exemplo.

Passamos para a tabela ANOVA:

ANOVA(b)
Model Sum of df Mean F Sig.
Squares Square
1 Regression 1911584,605 4  477896,151 43,367 0,000
Residual  3008406,843 273 11019,805
Total  4919991,448 277

2. Predictors: (Constant), IDS, SoloIndustrial, SeloUrbane, LocalDese
b. Dependent Variable: rendto
et e e T A AP AP Rpp

| Exemplo 15 {cont.)
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Como dissemos anteriormente, neste quadro € relevante analisar o resultados do
teste F. Como podemos verificar, uma vez o p—value < . (0,00 < 0,05, existe evi-
déncia estatistica para, com 99% de certeza, rejeitar H,, e concluir que o modelo
é significativo.
Passando agora para o quadro dos coeficientes da regressiol®!:
Coeflicients(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 0,018 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 Vasiable: rendto

Desta tabela podemos verificar que todas as varidveis enumeradas séo, indivi-
dualmente, significativas na explicagio da varidvel dependente {em todos os
casos p-value < o). Assim, 0 nosso modelo ajustado (depois da normalizacio das
varidveis} fica:
Rendimento = 681,72 —0,177(SoloUtbano) + 0,22(SoloIndustrial)+
0,396(Localizaciio)+ 0,279(IDS)
Resta agora verificar se os pressupostos do modelo sdo cumpridos.

Desta forma, passamos a andlise dos residuos de maneira a comprovar a homo-
cedasticidade da distribuigio dos erros. Ou seja, procuramos verificar se existem
erros de heteroscedasticidade que possam comprometer o nosso modelo.
No primeiro quadro temos calculado a estatistica Durbin-Watson. Sabemos que:
* Se Dw < dL, entfio hd evidéncia estatistica que os erros estfio positiva-
mente autocorrelacionados;
= Se Dw > dU,entio hd evidéncia estatistica que os erros gstejam negativa-
mente autocorrelacionados;
+ SedL < Dw < dU entio o teste € inconclusivo;

Das tabelas Savin e Withe: dL: 1,57 e dU:1,78, logo o teste € inconclusivo.
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Para proceder 4 verificagiio deste pressuposto tentamos entdo analisar a distribui-
¢30 dos erros do madelo. Como foi enunciado, se o erros do modelo nio seguirem
uma distribuicio normal, isso indicia a existéncia de varidveis explicativas nio
incluidas no modelo. Para tal, decidimos realizar um teste de normalidade
distribui¢ao dos erros.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Studentized
Deleted Residual

N . : 278

Mean 0,003737
Normal Paameters b 5 3 5 e 1,03073593
Most Exitreme Differences Absolute - 0,114

Positive 0,114

Negative 0,076
Kolmogorov-Smirnov Z 1,901
Asymp. Sig. (2-tailed) 0,001

a. Test diseribution is Normal.

b. Calcudated from data.
Assim, segundo a Tabela, podemos verificar que o p-value {0,001) < o = 0,05.
Portanto rejeita-se Hy e podemos concluir, com uma probabilidade de erro de
5%, que a distribuicdo ndo segue uma distribuigao aproximada 4 normal. Logo, o
modelo nfio cumpre o pressuposto da homocedasticidade.
Resta ainda verificar o problema de multicolinearidade. Esta ¢ uma situagio
onde pelo menos duas varidveis estdo correlacionadas e representam a mesma
dimensio explicativa. ‘

Coefficients(a} .
Unstandardized — Standardized Collinearity
Coefficients Coefficients Statistics

B Std. Exror Beta t Sig. Tolerance VIF
(Constant) —681,723 263,874 —2,584 0,01
SoloUrbano 0,014 0,005 0,177 ~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
1DS 1436,038 305,121 0,279 4,706 0,00 0,637 1,569

Do quadro vemos que os valores de colinearidade sio baixos, anulando assim, os
riscos de multicolinearidade.
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4.6.2. Regressido Categorial

Como ji referimos, as regressoes sio formas de se estabelecerem relaces de causali-
dade entre um conjunte de varidveis independentes e uma variavel dependente. No
potito anterior, analisdmos o caso das regressbes lineares usadas para tratar situagdes
onde temos uma varidvel dependente continua, No caso das regressdes categoriais,
a nossa varidvel dependente deixa de ser continua para assumir uma das categorias
que a compdem. Isto &, as regressbes lincares sdo adequadas para varidveis depen-
dentes quantitativas enquanto as regressdes categoriais sdo proprias para varidveis
dependentes qualitativas ou categéricas (sendo que as varidveis independentes
podem ser do tipo qualitativo e quantitativo). Assim, o rendimento per capifa pode
ser entendido como uma varidvel continua, j4 a varidvel Destinos Turéstivos (pode ser
categorizada, entre outros, em turismo de cultura, de saide, de desporto, natureza)
assume um dos tipos teoricamente definidos.

O modelo funciona assumindo uma das classes como base de referéncia e esta-
belece comparagdes, em termos probabilisticos, de pertencer 4s restantes categorias
{Menard, 2002; Borooah, 2002; Aldrich & Nelson, 1984; Liao, 1994). Este modelo
econométrico usa 0 método da maxima verosimilhanga para a estimacio dos coefi-
cientes da regressdo. Isto é, estima os coeficientes que maximizam a probabilidade
de encontrar as realizagées da varidvel dependente (Maroco, 2007). Este método é
usado nos modelos categoriais porque os erros nio seguem nem uma distribuiggo
normal nem apresentam uma varidncia constante. Assim, dada a impossibilidade
de estimar os coeficientes com base no método dos minimos quadrados usade nas
regressoes lineares, o método de méxima verosimilhanga apresenta-se como o mais
adequado.

"Temos trés tipos de regressdes categoriais: Probit, Logit, Multinominal Logistico.
As regressdes do tipo Probit e Logit siio adequadas para tratar de varidveis depen-
dentes dicotémicas. Os resultados das estimagGes sao muito similares, uma vez que
os modelos seguem o mesmo método de estimagio, distinguindo-se unjicamente
na sua funcio de distribui¢fo associada. Enquanto o modelo Probit segue uma
distribuicio mais linear, entre os limites da varidvel, o modelo Logit fi-lo de forma
menos abrupta. O modelo Multinominal Logistico ¢ uma expansio do modelo
de regressdo logistica onde a varidvel dependente deixa de ter um comportamento
dicotémico, entre duas classes, para poder assumir mais de duas classes mutuamente
exclusivas. Surge assim como a opgio mais apropriada no tratamento de varidveis
dependentes que assumam diferentes categorias da varidvel sob a qual ndo podemos
impor uma ordem ou sequéncia natural, (Menard, 2002; Borooah, 2002; Aldrich &
Nelson, 1984; Liao, 1994). A literatura especializada indica que, no caso de tratar-
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mos varidveis dependentes sem ordem ou sequéncia natural, este serd o modelo mais
adequado (Menard, 2002; Borooah, 2002; Aldrich & Nelson, 1984; Liao, 1994).

A leitura dos coeficientes da regressio nio se consegue fazer de uma forma tio
linear e simples como acontecia com a regressio linear. Nestes casos, os coeficientes
530 expressos em ricios de hip6teses (Odds ratis), que nos indicam o impacto na pro-
babilidade de um acontecimento, em relagio i categoria alternativa. Ao contririo do
modelo I6gico binirio, 25 probabilidades, no modelo multinominal logfstico, ndo sio
calculadas em fungio da tinica categoria alternativa, mas sim em fungiio da categoria
assumida como referéncia para todas as comparagbes entre categorias (Liao, 1994),

Finalmente, resta referir a estatistica pseudo R% Esta medida ndo pode ser inter-
pretada nem directamente nem extrapolada do R? da regresséo linear {Zimmermann,
1996). Nas regressGes dos minimos quadrados afere-se a dimensio do efeito linear
das varidveis independentes sobre a varidvel dependente. Nas regressoes lopisti-
¢as nio € possivel calcular o R% uma vez que a varidncia da varidvel dependente,
depende da probabilidade em que ocorrem os seus valores (Maroco, 2007). Segundo
Dhrymes (1986) a estatistica do R? tem trés propriedades que seriam desejaveis
numa estatistica do pseudo R%

1. Tem uma relacio directa com a estatistica F para testar a significincia dos
cocficientes das varidveis explicativas;

2. E uma medida da redugio da variabilidade da varidvel dependente, através da
significincia das variveis explicativas;

3. Eo quadrado do coeficiente de correlagio simples entre os valores previstos
e reais da varidvel dependente dentro da amostra.

Ora, segundo Zimmermann (1996) e Dhryme (1986) 4 tinica similitude relevante
encontra-se na primeira propriedade para modelos probit bindrios, onde, em vez,
de existir uma relagio com a estatistica F, a relacio & estabelecida com o ricio de
verosimilhanga. Assim, nio havendo um equivalente para o R? para as regressdes
logisticas, foi criada uma ampla variedade de pseudo RZ Segundo Zimmermann
(1996) as comparactes entre o R? e o pseudo R* deverdo ser feitas com muitas
reservas ¢ em condigdes especificas. Assim, a comparabilidade & possivel para mode-
los tobit, bindrios ¢ modelos probit e logit ordindrios, sendo de excluir modelos
multinomiais logit e probit.
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Exemplo 16

Imaginemos que queremos analisar se os factores socioeconémicos condicionam
as escolhas que as Aurtarquias Locais fazem, em termos organizacionais, para
a prestacio de bens e servigos publicos. Para tal, identificdmos sete varidveis
independentes (IDS, Rendimento per capital, Crescimento Populacional, Densidade
Populacional, Area, Uso de Solo Urbano, Uso de Solo Industrial). A nossa varidvel
dependente é a forma organizacional assumida pelas Autarquias Locais para
prestar bens e servigos publicos. Esta varidvel foi dividida em trés categorias:
1. Solugdes de Hierarquias; 2. Solugtes de Mercado; 3. Solugoes de Parcerias.

A primeira estatistica a ter em atenco, apés a construgio da regressio categorial
logistica, € aquela que visa testar a significincia do modelo, A regra € recorrente,
concluimos pela significincia do modelo se o p-vafue < o, Ora, como podemos
verificar na tabela seguinte, 0 0,0171 < 0,05, logo existe evidéncia estatistica para,
corn 99% de certeza, rejeitar Hy, e concluir que ¢ modelo é significativo.

Milogit
RRR P> |z
Mercados de Governagao Mercado
IDS 3,039442 0,802
Rendimento Per Capita 1,001123 0,047*
Crescimento Populacional 0,740261 0,814
Densidade Populacional 0,99990%6 0,370
Area 1,000164 0,527
Solo Urbano 1,000067 0,070
Solo Industrial 0,995523 0,010
Mercados de Governaciio Parcerias
1D3 1,536465 0,002
Rendimento Per Capita 0,9999568 0,941
Crescimento Populacional 0,3084034 0,347
Densidade Populacional 0,9997957 0,062
Area 0,999986 0,960
Solo Urbano 0,9999997 0,992
Solo Industrial 0,9998761 0,425
Mecanismo de Referéncia Hierarquia
Observagdes 20814
Log pseudolikelihood —1925,1344
Prob > chi2 0,0171
Pseudo R? 0,0071

*p <107 p < 05, p < .01; two.tailed tests. Robust Standard errors.
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Depois trata-se de analisarmos, para cada categoria, quais as varidveis indepen-
dentes significativas (em que o p-value < o). Na categoria Mercado, 45 varidveis
Rendimento Per Capita e Solo Industrial sio significativas. Na categoria Parcerias
somente, a varidvel IDS tem capacidade explicativa,

Recordamos que os coeficientes da regressdo sio ricios de hipéteses e devem ser

lidos como tal. Em todas as situagbes, as probabilidades siio assumidas tendo por
base a categoria de referéncia, neste caso a hicrarquia.

Assim, verificamos que o aumento de uma unidade no Rendimenso per capita
provoca um aumento que proporcional na probabilidade relativa do municipio
recorrer a mecanismos de mercado (1,001123). Também nas solugBes de mercado,
vemos que a probabilidades das Autarquias Locais recorrerem a esta alternativa,

diminui (0,995523) sempre que hd um aumento de uma unidade na varidvel Solo
Urbano.

Olhando agora para as solugdes de Parcerias, verificimos que estas véem a sua
probabilidade aumentada (1,536465), de ser usadas como alternativa ao método
tradicional da hierarquia, sempre que aumenta uma unidade o IDS,

Exemplo 17

4.5.3.Regressdo de Poisson

E um tpo de regressio usada fazendo uso de varidveis discretas ¢ & adequada
quando se pretende registar a ocorréncia de fenémenos observiveis, Ou seja, € uma
ferramenta de andlise que se torna Gtil num tipo de investigacdo onde a varidvel
dependente nio ¢ uma realidade continua ou uma varidvel qualitativa mas sim o
resultado de uma contagem relativa ao nimero de ocorréncias discretas, num deter-
minado periodo de tempo. O modelo de regressio ¢ de tipo:

3 A ;\k
flsh) € k!

Onde:
K—factorial de k

A — Valor esperado de ocorréncias num determinado espago de tempo,

Imaginemos que queremos analisar os factores que determinam a criagio de
estabelecimentos de satde em cada concelho. A vartdvel dependente seria, neste
caso, o namero de estabelecimentos de saide por concelho, ¢ como v:axi:‘ivcis
independentes teriamos, por exemplo: LogPopulacdo, LogRendimento, Indzc.e de
Dependéncia do Idesos e a Taxa de Natalidade. A dependente apresenta a seguinte
distribuicao:

Niimero de Estab.  Freq. Perc. Ac.
0 1 0,36 0,36
1 242 87,05 87,41
2 6 2,16 $9,57
3 8 2,88 92,45
4 1 0,36 932,81
5 1 0,36 93,17
6 4 1,44 94,60
7 1 0,36 94,96
8 3 1,08 96,04
g 3 1,08 97,12

11 i 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 distribuicio das observagGes segue a distribuigao de fais:an,-uma Vez que
apresenta um enviesamento, neste caso 4 esquerda, ndo estando asm-m reunidas as
condigées para usarmos o tipo de regressio linear (ver secgfio anterior). Usando a
regressio de peisson devemos, ainda que se trate de uma contagem de um evento,
ter o cuidado de testar a sua adequabilidade 2 varidvel dependente. Assim, defi-
nimos o teste de hipdtese relativamente 4 adequabilidade da utilizagio de uma
regressdo de poisson. As hipéteses do teste sdo: ' -
Hj: A distribuicio da varidvel nio segue uma distribuicao de peissen.

Hi: A distribuigio da varidvel segue uma distribuigsio de poisson.
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Recordamos que a regra é rejeitar Hy se o p-value < 0.

Value Prob > x*
2927.078 0,000

Goodness-of-fit

Uma vez que 0,000 < 0,01, existe evidéncia estatistica para, com 99% de certeza,
rejeitar Hy, € concluir que o modelo segue uma distribuigio de poissen. Se o
resultado ndo permitisse rejeitar Hy poderiamos, ¢ tratando-se de uma varigvel
de contagem, usar uma regressio binomial negativa.

Assim temos:

PseudoR2 ~ Wald chi2{4) Prob > chi2  Log pseudolikelihood
0,2626 2931 0,000 —416,23882

Podemos verificar que o resultado do teste qui-quadrado (0,000 < 0,01) permite
concluir que existe uma evid@ncia estatistica, com 99% de certeza, para concluir
que o modelo é significativo. Olhando agora para os coeficientes do mesmo
modelo, temos:

Var. Dep Niimero
Estabelecimentos Satide Coef. Std.Error  Z P>lgl
{Constant) -16,30967 1,950216 -8,36 0,000
LogPopulagio 0,4546561  0,0939675 4,84 0,000
LogRendimento 1,835922 04167628 441 0,000
Tx. Natalidade -0,0203378 0,320452 -0,63 0,526
Ind.DepIdosos 0,0078596 1950216 136 0,175

Dos resultados obtidos verificamos que hd evidéncia estatistica para aceitar
as varidveis LogPopulardo e LogRendimento como explicativas, jd que o resul-
tado de cada uma obedece 4 condigio p-wvalue < o {em ambos casos p-value
(0,000) < o = 0,01}. Assim, podemos concluir que ¢ nimero de estabelecimentos
de saude criados num concelho estd positivamente relacionado com ¢ tamanho
da sua populagio bem como com o nivel de rendimento da mesma.
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5. Tratamento Qualitativo

O tipo de analise qualitativa ¢ manifestamente diferente dos casos até agora apre-
sentados por se mostrarem mais adequados a uma abordagem quantitativa, Tal estd
obviamente relacionado com o facto destas duas abordagens assentarem em estraté-
gias de investigagdo alternativas: a abordagem quantitativa tem os seus fundamentos,
em termos epistemolégicos, numa posigioe positivista, enquanto que a abordagem
qualitativa estd relacionada com a corrente interpretativista. Estas estratégias sfio
alternativas ji que advogam diferentes designs de investigacio e protagonizam
duas posicoes dissemethantes do mesmo confinuum em termos da metodologia
empregue. De um lado, 2 abordagem positivista que procura, através de ferramentas
quantitativas, validar as hipdteses previamente definidas e que decorrem de uma
teoria de suporte. Do outro lado, verificamos que a postura interpretativista procura,
através de uma colecgio massiva de dados, encontrar ligagbes entre categorias ¢
conceitos de maneira a construir pressupostos tedricos suficientemente vilidos que
permitam a sua generalizagio.

A abordagem qualitativa comega por definir uma pergunta de investigacio pri-
miria ¢ embrionria. De seguida, s3o seleccionados ¢ identificados os individuos/
grupos alvo da recolha de dados. Ao invés da abordagem quantitativa, a teoria ndo
surge de seguida, como elemento de suporte e sustentago das hipéteses de tra-
balho. Ela nfic desempenha aqui o papel de fornecer as hipdteses ou os conceitos
e os indicadores a serem testados. A abordagem qualitativa, apés a definicio da
pergunta de investigagio que coloca assim como da identificagio do seu grupo
de anilise, enceta um longo processo de recotha de dades. Este processo tem por
objectivo permitir a constante verificagio do fenémeno. E ac longo deste processo
de interpretagio e recolha de dados adicionais que se constitui um longo processo
continuo de redefinicio e aperfeicoamento da teoria que estd a ser construida. J4 na
posigio interpretativista, a tcoria estd constantemente a ser desenvolvida, testada ¢
criada (Bryman, 2004). As ferramentas mais utilizadas no processo qualitativo para
a recolha de dados, passam pela utilizagfo de entrevistas, observagdo participante,
andlise de contetidos, grupos de estudo, entrevistas semi-estruturadas, etc.

Dada a estratégia epistemoldgica assumida, o tratamento de dados qualitativo
ndo & tio linear e sistematizado como os outros que foram apresentados nos pontos
anteriores. No entanto, gostariamos de partilhar algumas ferramentas utilizadas no
tratamento de dados qualitativos.




204 METODOLOGIA PARA A INVESTIGACAO SOCIAL

a} A inductive analysis .
Em primeiro lugar temos a inductive analysis. Trata-se de uma ferramenta que se
adequa com uma estratégia de constante construgio e validagio tedrica. O acu-
mular de dados permite ao investigador proceder a uma constante interpretacio e
verificagiio da sua conformidade relativamente 2 pergunta de investigagio. Desta
forma, logo que se encontrem dados que comprometam a validade dos conceitos
¢ das relagbes propostas, toda a teoria & adequada de maneira a compreender esta
nova constatagio. Segue-se um novo processo de recolha de dados por forma a
tornar a teoria suficientemente consistente e generalizdvel. Este processo ¢ diffcil e
extremamente trabalhoso jé que obriga a uma constante adaptagio do trabalho do
investigador a0s dados recolhidos. Pode, num extremo, a investigacio nunca se dar
por terminada jd que a teoria s6 é considerada concluida quando nio existam dados
que a contrariem.

&) A andlise de contesido

Em scgundo lugar e embora a maior parte da pesquisa social se baseie em inquéritos
ou entrevigtas, os textos também sio sobre os pensamentos das pessoas, sentimentos,
memorias, planos e discussoes e poderdo ser utilizados como fontes para o desenvol-
vimento de investigacio social. A andlise que aqui se aplica denomina-se Andlise de
Contetido ¢ poderd revestir uma forma qualitativa ou quantitativa,

Desde hi décadas que se reconbece a importancia de analisar textos recolhidas
em primeira mao ou ji existentes, importincia acentuada hoje com a existéncia de
novas tecnologias que possibilitam o acesso 2 uma quantidade enorme de informa-
¢a0 em plataformas on-/ine, como os arquivos de jornais, programas de ridio e TV
¢ Internet {Gunter, 2000). :

Verifica-se entfio actualmente um interesse renovado em Anilise de Conteiddo,
em particular nas suas técnicas assistidas por computador (por exemplo MAXQDA
para a andlise qualitativa ¢ SPSS para a anilise quantitativa). No entanto, esta téc-
nica s6 fard sentido se a investigagio assim o demandar.

Exemplos de perguntas de partida que requeiram Anilise de Contetido:

* Como & que o5 jornais de referéncia e os populares/sensacionalistas diferem
na sua forma de noticiar a ciéncia e a teenologia?

* A televisio comercial dirige-se as suas audiéncias de forma diferente da
televisio publica — como?

* Quando e como € que o tema do <sucesso» aparece representado nos livros de
criangas?

+ Como ¢ que a informagio de memorandos internos de uma organizagio
comunica?
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A anilise de contelido é entiio uma técnica muito utilizada em virias dreas do saber,
nomeadamente em presenca de fontes secundirias como textos provenientes de
meios de comunicagio social, como noticias, imagens, discursos ou guides de séries
ou filmes ou mesmo de fontes primdrias como entrevistas.

No entanto, e embora tivéssemos optado por situar aqui esta andlise, a nivel do
tratamento de informacio, os mesmos dados poderio ser submetidos a estratégias
de tratamento quantitativas ou qualitativas. A Anilise de Conteido quantitativa
contrasta com abordagens qualitativas como a Semidtica — o estudo/ciéncia dos
signos. Esta é uma abordagem 2 anilise de documentos que enfatiza a importincia
de procurar o significado profundo destes fenémenos. Preocupa-se por exemplo
com o descobrir do processo de construgio de significado e em saber como os signos
sio desenhados para terem um efeito nos seus consumidores. Qutra abordagem
qualitativa € designada como andlise de contetido etnogrifica — uma abordagem a
documentos que enfatiza o papel do investigador na construgio de significado dos
€ 1os textos.

De acordo com Gunter (2000) existem vérios tipos de andlise qualitativa ao
conteddo:

1. Andlise estruturalista semidtica/semiolégica: para saber os significados pro-
fundos da mensagem;

2. Andlise de discurso: também vista como uma forma de linguistica critica,
presta atenciio especial & componente linguistica usada na linguagem dos
media e avalia a pratica ideoldgica da representagio através da linguagem;

3. Andlise retérica: analisa como a mensagem é apresentada visualmente ou
textualmente {andlise «estilisticar); o nicleo da andlise é a organizacio e a
apresentacdo da mensagem ¢ as escolhas do comunicador; foca-se em carac-
teristicas distintivas como a composicio, a forma, o uso de metiforas ¢ a
estrutura da argumentagio;

4. Andlise narrativa: neste tipo de andlise o mais importante sdo as personagens
€ 0s seus actos, dificuldades, escolhas € desenvolvimentos ¢ nio tanto as
caracteristicas do texto; os textos sio considerados histérias — a mensagem
é tomada como uma versio editada de uma sequéncia de eventos, cujos ele-
mentos sio descritos e caracterizados segundo a sua estrutura;

5. Andlise interpretativa: nesta andlise sio usadas questdes de pesquisa des-
critivas dirigidas a descobrir e formar teoria; os procedimentos de anilise
sio cumulativos e comparativos; a relagiio entre os dados e os conceitos &
fundamentalmente aberta.
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{Estas formas de andlise sfo referidas como andlise a0 contedado qualitativa, com
énfase em permitir que as categorias emerjam dos dados e em reconhecer a in,-n -
tincia do contexto. i i
Por outro lado, aquilo que comummente se designa content analysis tem uull
c::n.récter marcadamente quantitativo e tem sido objecto de varias definigées segundo
diferentes autores. Segundo Bryman (2004), podemos defini-la como uma aborda-
gem 2 andlise de documentos e textos que procura quantificar contetido em termos
de categorias pré-determinadas e de uma forma sisterndtica e replicivel. Trata-se
pois de a.nélise de contetido de caricter quantitativo que nio pode ser confundida
com a primeira.
’ S‘egundo Krippendozf (1980), um dos mais reconhecidos autores sobre esta
técnica, as estratégias de pesquisa com Anilise de Contedido poderio servir para:

1. Construjr um corpus como um sisterna aberto para detectar tendéncias ¢
padrées em mudanga (ex: monitorizagio dos media — uma amostra ¢
regularmente codificada para detectar mudangas ¢ nicleos num conjunto de
temas);

2. Fazer comparagbes que revelam diferencas que podem ser observadas entre
2 cobertura de diferentes jornais (por fontes), em discursos de um politico a
diferentes constituintes (por audiéncias) e entre artigos cientificos e versdes
mais populares (inpué-cutpur);

3. (?onstruir indices como sinais de mudanca social (ex: quantidade de cobertura
cientifica em jornais pode ser uma medida da posicio da ciéneia e tecnologia
na sociedade);

4. Reconstruir anapas de conhecimento» — as pessoas usam a linguagem para
representar o mundo ¢ neste caso a Anilise de Conteiido deve classificar os
elementos nio s6 pelas suas unidades como pelas inter-relacéies.

Os principais procedimentos na andlise de contetido na vertente quantitativa com-
preendem uma sequéncia logica da qual se identificam os principais passos:

1. Selecgdo de certos textos, sugerida pela teoria e circunstincias;

2. Amostragem de textos, se forem demasiados para analisar completamente;

3 C(?r{srrug:ao de uma grelha de codificagao que sirva tanto as consideragdes
tedricas como os materiais;

4. Experimentar ¢ rever a grelha de codificagio e explicitamente definir as regras
da codificagio;

5. Tesfar a validade de todos o0s c6digos e — quando ¢ o caso — sensibilizar os
codificadores para as ambiguidades;
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6. Codificar todos os materiais da amostra e estabelecer a validade total do
Processo;

7. Construir um ficheiro para andlise estatistica — poders ser analisado em
SPSS recorrendo #s principais técnicas descritas neste manual, de acordo com
as necessidades do investigador;

8. Escrever um livro de cédigos.

Em relagfo a0 que contar, ird naturalmente depender da natureza da investigagio
{Bryman, 2004), mas podem referir-se como exemplos:

1. Actores significativos — principais intervenientes:

a) Repérter generalista ou especialista;

b} Foco do artigo — politico, perito, representante de uma organizagio, etc.;

¢) Vozes alternativas — politico, perito, representante de uma organizagio,
etc.;

d) Contexto para ¢ item — entrevista, saida de relatério, acontecimento;

2. Palavras:

a) Presenca de certas palavras;

b) Relagiio entre palavras (ex: estudo de Hansen de 1995 sobre a BSE mos-
trou associagio entre «carne, «comidar, «Governor, <banip e douca, wvaca
¢ «doengar);

3. Sujeitos e temas — deve-se procurar conteido manifesto mas também
latente;

4, Disposigbes — ex: se o editorial tem comentdrios positivos, negativos ou
apenas descritivos ou através de ideologias, crengas ou principios.

¢) A grounded theory

O terceiro processo de andlise e tratamento de dados qualitativos é proposto por
Strauss (1987) e Glaser (1992): a grounded theory. Trata-se de um processo mais
estruturado do que o anterior, assenta numa técnica de codificagio dos dados de
maneira a permitir a criagio de conceitos, 2 organizaciio de categorias ¢ o estabe-
lecimento de relagbes entre conceitos para a criagio de uma teoria. Por exemplo,
numa entrevista é necessério codificar virias expresses utilizadas. Este processo de
codificagiio ¢ extremamente importante, ji que permite a indexacéio do conteiido da
entrevista com categorias definidas como base da teoria que se pretende desenvol-
ver. Portanto, a codificacio é um processo de rotulagiio, separagiio e organizagao da
informagiio, Depois de codificadas as expressdes, constituem-se conceitos organiza-
dos que posteriormente serdo analisados de modo a solidificar as relagdes entre os
mMesmos € assim sustentatem as assungOes tedricas do investigador. Este processo
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repete-se até conseguirmos um elevado nivel de saturagio teérica. Isto &, até termos
dados suficientes para completarmos toda a amplitude do conceito e permitir a
generalizacio da teoria.

d} 4 andlise normativa

Finalmente, temos a andlise normativa sugerida por Bryman (2004), como forma de
tratamento de dados qualitativos. E bastante similar 3 inductive analysis, no entanto,
neste caso, o investigador pretende obter toda a informagio possivel usando meios
mais indirectos. Numa situacio social, por exemplo, o investigador procura obter
informagio relativa 4 mesma situagio, usando diferentes fontes. Nio procura direc-
tamente saber 0 que aconteceu, mas procura entender a forma como cada individuo
viveu aquela situagdo. Esta estratégia ¢ adequada para entender as motivagBes oun
a5 estruturas sociais dos individuos ji que procuramos absorver a forma como cada
individuo descodifica a sua prépria realidade,

6. Consideracdes finais

Ao longo deste capitulo procurdmos dar, 2o investigador, uma imagem das vérias
formas alternativas de andlise e tratamento de dados. Se a forma como o investigador
val tratar os dados, do seu trabalho, estiver definida logo 2 partida, o restante traba-
lho de investigagio poderd ganhar uma orientacio mais clara. Qu seja, conhecendo
o tipo de tratamento a fazer conseguimos agilizar a revisdo de literatura com os
conceitos a serem tratados; melhoramos o nosso modelo de andlise; aperfeigoamos
as hipdteses de trabalho. Esta clareza e linearidade de pensamento reflectir-se-4,
indubitavelmente, na qualidade do trabalho. Desta forma, tenta-se evitar o incon-
veniente para o investigador de, apés a construgio do modelo e a enumeracio de
hipétese, ter dificuldades em encontrar os melhores mecanismos para concluir a
parte empirica do seu trabalho.

Comegémos este capitulo com uma breve discussio acerca das estratégias
alternativas de investigacfo: Qualitativa vs. Quantitativa. Depois, com base nesta
diferenciagiio, apresentimos diferentes tipos de investigagiio e maneiras alternativas
da recolha e tratamento de dados. Continuamos que um erro a este nivel, ¢ neste
momento da investigacio, tenderd a comprdmeter toda a anilise de dados que possa
vir a ser feita.

Do tratamento ¢ andlise de dados, foram apresentadas as principais técnicas de
tratamento e andlise de dados, através de métodos estatisticos de descricio, asso-
ciagio, comparagio de populagdes, estudos de proporgées e estudos de causalidade.
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Com a sua apresentagio ¢ anilise esperamos ter dotado o investigador de compe-
téncias para, em fungao da natureza das suas varidvels, poder associar varidveis, testar
correlagBes, criar relaghes de causalidade, etc. No entanto, gostariamos de chamar
a atengdo para o facto de, por vezes, existir um excesso de confianga nas estatisti-
cas obtidas. Em caso algum podemos esquecer que, tratando com ciéncias sociais,
devem procurar a explicagiio inerente 4 realidade latente através dos nimeros. Isto
¢, devemos ir para além dos resultados dos testes e procurar compreender a sua total
amplitude e profundidade. Como tal, apresentamos também algumas ferramentas
de anilise e tratamento de dados qualitativos,

Notas

1. Em termos econométricos € possivel verificar se existern varidveis explicativas excluidas
do modelo. Para tal, testa-se a heteroscedasticidade dos erros, permitindo, caso exista,
concluir pela existéncia de uma, ou mais, varidveis explicativas, inadvertidamente, exclu-
idas da anilise.

2. Em termos econométricos € possivel realizarem-se testes de autoconrclagio. Isto &,
verificar se, entre as varidveis dependentes, existe uma independente que afecte o com-
portamento de outras varidveis independentes, perdendo assim as suas caracteristicas
explicativas.

3. A regressdio foi criada usando o método enter que utiliza todas as varidveis independen-
tes. Ha outras alternativas, como o método stepwise, no qual as varidveis independentes
s3o acrescentadas gradualmente e mantidas em fungdo da significncia que acrescentam
a0 modelo. Ainda existermn os métodos remowve, backward, forward.

4. Todas as andlises estatisticas deste capitulo foram realizadas com valores ficticios e com
recurso a0s programas estatisticos SPSS v.17 e o STATA v.10.

5. No que diz respeito 4 grounded theory, as abordagens de Strauss e de Glaser s8o, na sua
especialidade diferentes, no entanto, para o objectivo deste capitulo, foram tratadas como

iguais.
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