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1 Entendendo as varias Possibilidades do Método Cientifico

Uma vez que ja vimos as caracteristicas mais gerais da ciéncia, que a distinguem
das outras formas de conhecimento, e que ja vimos também as caracteristicas mais
gerais das diversas formulacdes do método cientifico, cabe agora nos aprofundarmos nas
técnicas e métodos especificos ao tipo de pesquisa que nos interessa aqui. A saber, a
pesquisa agropecuaria em geral e, mais especificamente, a cafeicultura irrigada. Neste
contexto, o aspecto metodoldégico mais importante para o desenvolvimento da pesquisa
sao 0s métodos e técnicas estatisticas, que tanto nos ajudam a projetar um experimento,

como também a analisar e interpretar os dados obtidos deste experimento.

Mas antes disso, nos deteremos de maneira bastante rapida em uma questdo
fundamental que diz respeito a todas as diversas possibilidades de desenvolvimento do
método. Possibilidades estas que se distinguem entre si na medida em que sdo
diferentes os diversos tipos de problemas e questdes que buscamos respostas através da
atividade cientifica. Mesmo que concordem sobre os aspectos fundamentais do método
cientifico, um antropdélogo que deseje investigar, por exemplo, qual a auto-imagem dos
menores abandonados que dormem na Praca da Sé, em Sao Paulo, usara procedimentos
e métodos de pesquisa bastante diversos de um agronomo interessado em compreender
melhor os efeitos da adicao de certos complementos minerais ao solo de uma cultura de

café irrigado no municipio de Catalao-GO.

1.1 Pesquisa Qualitativa e Pesquisa Quantitativa

Uma distincdo fundamental que se faz na metodologia da pesquisa cientifica diz
respeito a utilizacdo da matematica tanto para a producdao quanto para a interpretagao
dos dados de uma pesquisa. Diz se que uma pesquisa € guantitativa, ou utiliza uma
metodologia quantitativa quando a natureza dos dados desta pesquisa e as principais
técnicas de andlise destes dados sao numéricas ou matematicas. Quando a natureza
tanto dos dados quanto das técnicas de andlise destes ndo for numérica ou matematica,

dizemos que se trata de uma pesquisa qualitativa.

Vejamos alguns exemplos:



- um engenheiro mecanico que pesquisa uma forma de diminuir o consumo de
energia de um sistema de irrigacao por pivd central lida com dados tais como
velocidade, tempo, pressao, escoamento, aceleragao, entre outros. Tais
dados sdo expressados numericamente e exigem técnicas numéricas de
andlise e interpretacdo que caracterizam a sua atividade de pesquisa como

quantitativa;

- um agrénomo interessado em comparar a eficiéncia de dois sistemas de
irrigacdo de café distintos, trabalha com dados tais como: volume de agua
gasto por hora, taxa de crescimento, produtividade por pé de café, relacdo
custo/beneficio, entre outros. Estes, apesar de serem dados menos abstratos
que os do exemplo anterior, também sdo em sua maioria expressos
numericamente e analisados por métodos matematicos e estatisticos,

caracterizando assim a pesquisa como quantitativa;

- um antropdlogo pesquisando a auto-imagem de menores abandonados muito
dificilmente utilizard como ferramentas principais dados e métodos de analise
numéricos. Como medir numericamente auto-imagem? Muito provavelmente
o antropdlogo utilizard em sua pesquisa categorias da psicanalise,
desenvolvera histérias de vida, estudos de caso. Podera fazer analises
comparativas com a auto-imagem de criangas em outras situagdes. Talvez
até utilize, em um argumento ou outro, dados e informagdes numéricas. Mas
compreender a auto-imagem de um grupo social exige técnicas e métodos

nao matematicos, caracteristicos de uma pesquisa gualitativa.

E importante notarmos que o que distingue a pesquisa quantitativa da qualitativa
nao é a disciplina cientifica a qual a pesquisa se insere. Mesmo em ciéncias humanas faz-
se muita pesquisa quantitativa. Por exemplo, um cientista politico pode estar interessado
em avaliar numericamente, em termos de porcentagem de apoio e rejeigao, o impacto
gue a adocdo pelo governo de certo programa econdmico teria em uma determinada
populagao. Uma pesquisa desse tipo exige métodos matematicos e estatisticos, sendo
portanto quantitativa. O que distingue fundamentalmente a forma de pesquisar
guantitativa da qualitativa é o tipo de pergunta que o pesquisador quer responder e

como ele encaminha seu trabalho para obter as respostas. Questdes relacionadas ao



significado dos fenOmenos sociais, por exemplo, que levem em conta motivacgodes,
crengas, valores sao inadequadas para serem tratadas por métodos matematicos e

estatisticos. Elas representam o universo onde se insere a pesquisa qualitativa.

Este universo é recente na histéria das ciéncias. Costumava-se considerar
cientifico apenas o conhecimento obtido através dos métodos quantitativos de pesquisa,
gue possuem uma uniformidade e objetividade tal, que podemos dizer que o método
guantitativo é unico para todas as disciplinas cientificas. Tem por base a filosofia
positivista de Auguste Comte e esta "apoiado na experimentagdo, mensuragao e controle
rigoroso dos dados (fatos), tanto nas ciéncias naturais como nas ciéncias humanas. [...]
Sua objetividade seria garantida pelos instrumentos e técnicas de mensuragao e pela
neutralidade do préprio pesquisador frente & investigacdo da realidade"(PADUA[1998],
p.31).

O que importa é termos em mente que os métodos e técnicas de pesquisa
guantitativa que veremos a seguir ndo sao os métodos e técnicas de toda e qualquer
atividade cientifica. Sdo apenas os métodos mais adequados ao tipo de pesquisa que
normalmente se faz na area agricola. Ha ciéncia fora dos procedimentos estatisticos
padrdes. O fator fundamental que determina o tipo de metodologia que deve ser adotada
em uma pesquisa cientifica corresponde a identificacdo do tipo de problema ou questdo
gque se deseja compreender melhor através da pesquisa. Além deste fator, podemos
acrescentar também as conviccdes filosoficas do pesquisador. Este no entanto é um fator
secundario, uma vez que a questdo geradora e hipoteses de uma pesquisa cientifica ja
carregam embutidas as conviccdes filoséficas de seus proponentes que sdo relevantes

para a pesquisa.

1.1.2 Exercicio

Descreva sucintamente duas pesquisas cientificas que possam ser caracterizadas

uma como pesquisa qualitativa e a outra como pesquisa quantitativa.

2 Uma Metodologia Quantitativa da Investigacdo Adequada a Pesquisa

Agropecuaria



O Ponto de partida para a atividade cientifica € um problema, uma lacuna, uma
questdo para a qual ndo temos uma resposta. E a chamada questdo geradora da
pesquisa. Mas a questdao geradora nao é suficiente. E necessdrio mais: uma hipdtese.
Uma hipotese é uma resposta provisdria, uma estimativa, uma crenca do pesquisador
sobre qual seria a solugdo para a questdo geradora. Mas enquanto estimativa e crenga,
uma hipdétese ndo tem valor cientifico. Ndo é um produto da ciéncia. Uma vez que o
pesquisador possui uma hipdtese, o proximo passo representa a elaboracdo de uma
pesquisa que possa confirmar ou rejeitar a hipotese. O objetivo de toda a atividade de
pesquisa € este: transformar hipoteses em teses. Em outras palavras, tornar crengas
incertas, palpites, em resultados mais seguros e confidveis que possam carregar o status

de conhecimento cientifico, de teses cientificas.

Para a grande maioria das pesquisas em agropecudria, especialmente para as
ligadas aos fatores fisicos e bioldgicos dos cultivares, é conveniente adotarmos a postura
metodoldgica defendida por Karl Popper. Segundo a sugestdao de Popper, uma pesquisa
bem projetada é uma tentativa de falseamento da hipdétese. Pesquisar é testar hipdteses.
Se uma hipétese resiste a severos testes, severas tentativas de falseamento, entdao é
porque ela é forte o suficiente para tornar-se uma tese e adquirir o status de
conhecimento cientifico. Dessa forma, segundo (REY[1998], p. 31), "o planejamento de
uma pesquisa consiste na elaboragdao de um plano de observagao, ou de experimentacgao,

destinado a contestar determinada hipdtese, por mais justa e sélida que possa parecer."
Considere a seguinte hipotese:

(2.1) a adicao de 5% de compostos organicos a agua de irrigacdo de uma cultura
jovem de mudas de café aumenta em 50% a velocidade de crescimento das
mudas. Chamemos de X a varidavel que indica a presenca de 5% de
compostos organicos na agua de irrigacao, e de Y a variavel que mede a
taxa de crescimento das mudas. Nossa hipdétese entdo representa uma
relacdo causal entre X e Y. Podemos rescrevé-la como: na presenca de X, Y

deve a aumentar 50%.

Elaborar uma pesquisa que teste a hipdtese 2.1 é elaborar uma experiéncia que
possa verificar que esta relacdo entre X e Y sempre se da. Deve-se realizar experimentos

onde hd auséncia de X e onde ha a presenca de X sob circunstancias diversas. O



pesquisador deve tentar imaginar alguma possibilidade em que esta relagcdo ndo se daria

e verificar testando-a.

Apenas como notagdao, chama-se as varidveis como X, que precedem a outra e
gue devem ser manipuladas pelo pesquisador para verificar a hipétese de variaveis
independentes, e as varidveis como Y, que podem ter seus valores alterados conforme a

alteracdo de X, de varidveis dependentes.

2.1.1 Exercicio

Atribua varidveis as hipdteses abaixo, identificando as varidveis independentes e

as dependentes.

a) O cruzamento da espécie (A) de café com a espécie (B) produz um café hibrido
(AB) com produtividade (graos por planta) 20% superior a produtividade do café

da espécie (A) e 30% superior a do café (B).

b) O tratamento de uma lavoura de milho com o composto (C) diminui, em 2 meses

de aplicacao, a incidéncia da praga (P) em 85%.

c) Para manter a produtividade de lavouras irrigadas do café (A), o método de
gotejamento necessita de 40% menos agua que o método de pivd central e 70%

menos que o método de aspergao.

2.2 Pesquisa Observacional e Pesquisa Experimental

Podemos caracterizar uma pesquisa quanto a sua natureza sob duas categorias:
pesquisa observacional, que é propria de fenOmenos em que o pesquisador ndo pode
influir nem produzir experimentos, mas tem que se limitar a observagoes, e a pesquisa
experimental, na qual o pesquisador, para verificar sua hipétese, pode interferir nos

valores da variavel independente.

Por exemplo, se estivermos interessados em verificar como o regime de chuvas
afeta a incidéncia de pragas nas culturas de milho de uma certa regido, ndo ha nada que
possamos fazer a ndo ser observar. Ndo temos o poder de manipular a variavel

independente (quantidade de chuva). Esta sera portanto uma pesquisa observacional. Ja



a verificagdao da aceleracao de crescimento de mudas devido a adicao de componentes
organicos a agua de irrigacdao pode e deve ser desenvolvida como uma pesquisa
experimental, pois é possivel manipular a variavel independente (presenca de compostos

organicos na agua).

2.3 Planejando uma Pesquisa Experimental

Como ja vimos, o que caracteriza a pesquisa experimental ou experimentacdo é a
possibilidade de manipulacao das varidveis independentes pelo pesquisador. Assim, a
primeira tarefa do pesquisador é descobrir, através de sua hipdtese, quais parametros
devem ser medidos, reescrever sua hipdtese em termos de variaveis e identificar dentre
essas quais serao submetidas a manipulagao, representando as varidveis independentes,

e quais serao as variaveis dependentes.

E fundamental que o projeto da pesquisa permita que se facam comparacdes, a
fim de sabermos como as varidveis dependentes reagiram as manipulacdes impostas as
varidveis independentes. Estas comparacdes serdo cruciais para testarmos nossa

hipdtese.

A diversidade dos fendmenos naturais e das condicdes de experimentacao exigem
uma grande variedade de tipos de planejamento. Apenas a titulo de ilustracdo, seguem

alguns dos exemplos mais comuns.

2.3.1 Pesquisas Com Um S6 Grupo Experimental

Neste tipo de pesquisa ha um Unico grupo de sujeitos pesquisados no qual se fara
uma ou um conjunto de repetidas observacdes preliminares. Em seguida aplica-se um
incremento a variavel independente e faz-se novas observagdes no grupo para avaliar os
efeitos de tal manipulacdo. Este tipo de pesquisa é muito comum quando se deseja

avaliar a resposta de determinados individuos a alguma droga ou tratamento.

2.3.2 Pesquisas Com Grupos Experimentais Independentes



Aqui ocorrem dois grupos pesquisados, independentes, que devem se submeter a
condicbes distintas de alteracdo da varidvel independente. Por exemplo, podemos
projetar uma pesquisa para testar a hipotese 2.1 separando dois grupos experimentais,
submetidos a exatamente as mesmas condigdes, com excegao que no primeiro, em um
dado momento, adicionaremos componentes organicos a agua da irrigacdo e no outro
ndo. Ao final de um periodo comparamos as alturas das mudas dos dois grupos. A
hipotese estara confirmada se as mudas do primeiro grupo forem em média 50%

maiores que as mudas do segundo. Caso isso ndo ocorra a hipdtese esta refutada.

2.3.3 Pesquisas Com Tratamentos Miltiplos e uma So6 Variavel Independente

Suponha que queiramos verificar como varia o crescimento de mudas de café
irrigado conforme a concentracdo de componentes organicos na agua de irrigacdo. Para
isso podemos separar, por exemplo, 4 grupos pesquisados sendo que a eles, aplicamos,
respectivamente, concentracdes de 5%, 10%, 15% e 0% de componentes organicos na
agua de irrigacdo destes grupos. Fazendo observagoes preliminares e apdés um periodo
das aplicacdes, temos meios de avaliar como a concentracdao de componentes organicos
influencia no crescimento das mudas. Este é um caso de pesquisa com multiplos

tratamentos e uma sé variavel independente.

2.3.4 Pesquisas com Miltiplas Variaveis Independentes

Neste caso mede-se, em um mesmo experimento, os efeitos de multiplas variaveis
independentes. E claro que quanto maior o nimero de varidveis independentes, maior o
numero de combinagdes possiveis para 0os casos a serem analisados. Considere um
experimento com duas varidveis independentes A e B, sendo que nos interessam duas
condicdes de analise (valores) para cada uma (A;, A> e B;, B;). Temos dessa forma 4
possibilidades diferentes para o conjunto dos valores de A e B. Sao elas:

ocorrem simultaneamente A; e B;;

ocorrem simultaneamente A; e B;;

ocorrem simultaneamente A; e B;;
ocorrem simultaneamente A, e B,.



Este tipo de pesquisa permite a identificacdo de possiveis interacdes de fatores
diversos em um dado fenOmeno. Se, por exemplo, quisermos verificar as interacdes dos
fatores componentes orgénicos e quantidade de dgua sobre o crescimento de mudas de
café irrigado, podemos planejar uma pesquisa com as varidveis independentes
quantidade de agua e porcentagem de componentes orgdnicos na agua, e analisar os
resultados que as varias combinacdes possiveis destes fatores tém no crescimento das

mudas.

2.3.5 Exercicios

Quais, dentre os quatro tipos de modelagem experimental apresentados acima,

sao mais adequados para as seguintes situagoes:

a) Deseja-se verificar como varia a produtividade de uma lavoura de café de acordo

com a quantidade de agua disponivel para irrigagao.

b) Deseja-se investigar os efeitos que a aplicacdo da droga (X) tem em uma

populagcao bovina.

c) Deseja-se verificar qual dos métodos de irrigacao (gotejamento ou pivo central) é

mais eficiente (necessita de menos agua).

d) Deseja-se verificar quais as opgdes mais produtivas com relacdo a quantidade de
agua e porcentagem de componentes organicos na agua de irrigacdo de uma

lavoura de café

2.4 Técnicas de Amostragem

Chamamos de populagdo ou universo o total de elementos de um conjunto, como
por exemplo todos os pés de café de uma lavoura. Uma amostra representa um
subconjunto qualquer de uma populagdo. Por exemplo, 5 pés de café desta lavoura,
tomados ao acaso, representam uma amostra. Os 10 pés de café mais altos da lavoura

representam outra amostra.

Quando fazemos pesquisa, em muitos casos ndo é possivel obter dados de toda

uma populagao. Quando isto ocorre temos que trabalhar com uma amostra. Escolher

10



uma amostra que seja representativa de toda a populacdao para o desenvolvimento da
pesquisa é tarefa bastante importante. Para tal existem certas técnicas de amostragem,
que dependem da natureza da populacao e dos dados que se quer obter. Aqui vao

algumas delas.

2.4.1 Amostra Casual Simples

Composta por elementos selecionados ao acaso na populagao, de modo que todo
elemento da populacdo tem igual probabilidade de compor a amostra. E recomendada

quando a populacao a ser estudada nao se encontra organizada sob nenhum aspecto.

2.4.2 Amostra Sistematica

Composta por elementos selecionados de acordo com algum sistema. Por exemplo,
um sistema pode ser o seguinte: em uma lavoura de milho, toma-se para a amostra
todos os pés das filas pares cuja ordem da esquerda para a direita € um numero multiplo

de 3. Esquematicamente teriamos:

fila1: 01 0203 04050607080910111213
fila2: 01 020304050607080910111213
fila3: 01 020304 050607080910111213
fila4: 01 020304050607080910111213
fila 5: 01 0203 04050607080910111213

Esta técnica de amostragem é recomendada quando a populacdo a ser estudada

encontra-se organizada de alguma forma.

2.4.3 Amostra Estratificada

Composta por elementos pertencentes a todos os estratos da populacdo. Os
estratos sao subgrupos da populagao reunidos de acordo com certos valores de uma
variavel. Por exemplo, podemos estratificar uma populacdo de pés de milho de acordo

com o numero de espigas que eles apresentam. Assim, podemos considerar que os pés
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que tém de 0 a 2 espigas estao no estrato 1, os que tém de 3 a 4 estdo no estrato 2 e
assim por diante. Uma amostra estratificada desta populacao deve conter pés de milho
de todos os estratos. Esta técnica é recomendada quando a caracteristica que define os

extratos é importante em nossa pesquisa.

2.4.4 Amostra por Conveniéncia

Composta por elementos selecionados de acordo com critérios ndo objetivos de
conveniéncia. Suponha que se queira pesquisar a populacdo de passaros que estd
atacando uma determinada lavoura. Prepara-se entao algumas armadilhas ao longo da
lavoura. Os passaros capturados representam uma amostra da populagdo que ataca a
lavoura composta por conveniéncia — o fato de terem sido capturados. Este tipo de
amostra é bastante criticado pelos estatisticos pelo risco de ndao ser representativa de
toda a populagao, devendo ser evitada sempre que possivel. No entanto, em casos como

o do exemplo, ndo ha escolha.

3 A Estatistica como Ferramenta da Pesquisa Quantitativa

Os métodos e técnicas estatisticos ocupam importante papel na atividade cientifica
em geral, sendo fundamentais para a pesquisa quantitativa. E, de fato, a utilizacao

destes métodos e técnicas que caracteriza uma atividade de pesquisa como quantitativa.

Segundo (REY[1998], p. 45),

"(...) a aplicacdo da estatistica ao tratamento dos resultados de um experimento ou de uma
observagdo cientifica compreende dois aspectos. O primeiro é a apresentagdo dos dados de forma
sistematizada, clara e sintética, a fim de que se possa entender ou visualizar o comportamento das
variaveis observadas e, eventualmente, alguma relagdo que haja entre elas. Este é o aspecto
descritivo da estatistica (...). O segundo é aquele que permite analisar os resultados e fazer
inferéncias, para a tomada de decisGes quanto a aceitacdo ou rejeicdo das hipdteses formuladas:

essa é a funcdo da inferéncia estatistica".

Ou seja, a estatistica é util tanto para apresentar os dados de uma pesquisa
guanto para ajudar na decisdo sobre a validade de uma hipdtese. A estas duas fungdes
podemos acrescentar também a importdncia da estatistica para o projeto dos

experimentos de uma pesquisa.
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Nosso objetivo aqui € apresentarmos uma breve descricdo de certas técnicas
estatisticas que auxiliem a atividade do pesquisador, tendo sempre como base a
pesquisa agropecuadria. Ndo temos a pretensdo de sermos completos em nossa
exposicao, que, como dissemos, tem apenas o carater introdutério. Trés textos foram
recorrentemente utilizados por nés durante a producdao deste material e devem ser
consultados pelo estudante em caso de necessidade de aprofundamento do que aqui
expomos. Sao eles: GOMES[1984], REY[1998] e VIEIRA[1980].

3.1 Distribuicao Aleatoria

Em uma lavoura de café onde todos os pés sao da mesma espécie, nascidos de
sementes idénticas, plantados em solo com as mesmas caracteristicas e sujeitos as
mesmas condicdes climaticas, poderiamos logicamente supor que todos estes pés de café
devessem ter um desenvolvimento idéntico, possuindo todos, por exemplo, a mesma
altura. No entanto, sabemos que isso ndo ocorre. As variagdoes nas alturas entre cada um
dos pés de café de uma tal lavoura sdao devidas a um enorme conjunto de fatores que

nao podemos controlar nem ao menos perceber.

Este tipo de variacdo, que ndo possui uma causa definida, € chamada pelos
estatisticos de variacdo aleatdria e possui propriedades especificas bastante estudadas,
que sao de profunda utilidade na atividade do pesquisador. Por mais que a ciéncia
avance na compreensao dos fend6menos, suas causas e relacdes, sempre havera espago
para a aleatoriedade, e praticamente todos os tipos de medidas que os cientistas
realizam estdo sujeitas a variacao aleatéria. No caso das pesquisas agropecuarias, onde
estdo envolvidos fatores geograficos, bioldgicos, fisicos, quimicos, e muitos outros, a

variacdo aleatdria é sempre significativa e deve ser considerada com cuidado.

Quando, para testar a hipdtese 2.1, por exemplo, utilizamos dois grupos
experimentais e dizemos que o valor da varidvel Y (altura das mudas de café) no grupo A
é por exemplo 40 cm e no grupo B é 30 cm, isto significa que estes nimeros 40 e 30
foram obtidos através de medidas em muitos pés de café do grupo. Sao numeros que
representam uma tendéncia de cada grupo a aquela altura média. As alturas reais de
cada uma das mudas do grupo variam aleatoriamente em torno destes numeros. Além

disso, junto com os numeros 40 e 30 precisamos informar quao longe ou perto deles as
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alturas reais dos pés estdo. Qual o desvio médio dos pés de café com relagao a estes

numeros, ou seja, qudao homogéneas sao as alturas das plantas de cada grupo.

Entender como atribuir valores a varidveis, como estimar a confianca e
representatividade dos dados obtidos, quao grande deve ser uma amostra a fim de que
ela seja suficientemente representativa de uma populacao sdo as principais fungdoes da

estatistica descritiva sobre as quais trataremos agora.

3.2 Medidas de Tendéncia Central

Uma medida de tendéncia central representa, como o nome sugere, um valor em
torno do qual os dados de um conjunto se distribuem. A mais comum delas é a média

aritmética. Também importantes sao a mediana e a moda.

Quando, em uma pesquisa, utilizamos uma amostra (ou toda a populacao) para
atribuir valor a uma variavel, tal como a altura das mudas de café de uma lavoura, o
valor que a varidvel deve assumir corresponde a uma medida de tendéncia central dos

valores desta amostra. Em geral utilizamos a média aritmética.

3.2.1 Média Aritmética

A média aritmética ou simplesmente média representa a soma de todos os valores

de um conjunto numeérico dividido pelo total de elementos do conjunto.

Considere por exemplo uma amostra casual de 6 pés de café de uma lavoura, com
as seguintes alturas em centimetros: 176, 214, 267, 198, 235, 212. A média

aritmética desta amostra é:

e 176 +214+267+ 198+235+212
6

=217

Utilizaremos a letra mailscula M para representar a média de toda uma populacdo
N. A letra minuscula m, em itdlico, indicard a média de uma amostra extraida da

populacao.

A média aritmética é entdo obtida através da seguinte formula:
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M=¥ , onde ZXZX,+X2+---+XN

3.2.2 Mediana

A mediana representa o valor central de uma seqliéncia de dados, quando esta
seqléncia tem uma quantidade impar de elementos. Caso a seqliéncia tenha uma
guantidade par de elementos, a mediana representa a média aritmética dos dois

elementos centrais.
Considere, por exemplo as duas seqliéncias seguintes,
X: 123,214, 175,91, 188 e Y: 214,123, 214, 175,91, 188
Colocando-as em ordem crescente temos:
X: 91,123,174, 188,214 e Y:91, 123,174, 188, 214, 214

Dessa forma, a mediana da seqiéncia X é 175, que é o valor central, e a mediana

da seqliéncia Y é (174+188)/2 = 181, que corresponde a média aritmética dos seus dois

valores centrais.

Denotaremos a mediana por Me.

3.2.3 Moda

A moda é o valor que ocorre com maior fregiéncia em uma seqliéncia de

numeros.
Assim, na sequéncia 3,4, 4,6,6,6,8,9,9, amoda é6.

Ao passo que a seqliéncia X: 91, 123, 174, 188, 214 ndo tem moda, pois nenhum

valor se repete.
Ja a seqliéncia 3, 4,4, 6,6, 6,8,9, 9,9, tem duas modas, 6 e 9.

Denotaremos a moda por Mo.
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3.2.4 Exercicio

Considere a tabela seguinte como representando uma pequena lavoura de café,
onde os numeros representam as alturas dos pés em centimetros. Calcule a média
aritmética, a mediana e a moda das duas amostras sistematicas, uma delas constituida

pelos nimeros marcados de vermelho e a outra pelos nimeros marcados com amarelo.

098123 (M@ [ 136087 |88 [ 107 [ 124 |88 | 102 | 114 | SN |
096 | 114 [ 135|128 109|097 [ 136|127 | 110 [ 094 [ 102 | 107
085( 103 | | 129|127 |88 | 142 | 126 | | 135 | 107 | 108 |
101|100 [ 145[ 127|114 104|116 | 122|098 | 099 | 103 | 111
081096 08B | 113121 BB | 111|127 |[[08M | 100 | 120 | OE |
079 (087 101|099 103|110 [125[ 111|103 | 098|101 | 085

3.3 Verificacao da Aleatoriedade de Uma Distribuicao

Além de informarem os pontos em torno dos quais os valores de uma amostra se
distribuem, as medidas de tendéncia central nos ddao uma outra informagao bastante
importante. Quando tomamos uma amostra razoavelmente grande, a estatistica nos diz
gue em uma distribuicdao aleatéria, os valores da média aritmética M, mediana Me e
moda Mo devem coincidir. Ou seja, devemos ter M = Me = Mo. Nao se trata de obter
uma igualdade absoluta, mas a diferenca entre eles ndao pode ser significativa. Se estes
valores diferirem significativamente, isso quer dizer que a distribuicdo dos valores da
amostra ndo é aleatéria, devendo haver alguma causa identificdvel que provoca esta

distorgao.

Tal fato é bastante atil para identificarmos certos fatores que podem estar
afetando os dados de uma pesquisa. Identificados estes fatores temos duas opgdes: ou
os isolamos, mantendo-os inalterados, ou, caso ndo seja possivel, associamos uma

varidvel independente a eles e medimos sua variagao no decorrer da pesquisa.
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3.4 Medidas de Dispersao

Apesar de as medidas de tendéncia central corresponderem a valores em torno
dos quais os demais se distribuem, elas ndo tém poder de expressar qudo agrupados ou
dispersos em torno deste valor central os demais estdo. Olhando apenas para a média
aritmética das alturas de pés de café de uma lavoura, ndo temos condicdao de saber se a
maioria dos pés de café tem altura proxima a média ou se a altura dos pés da lavoura
varia muito. Este outro tipo de informacao é obtida através das medidas de dispersao,

sendo o desvio padrdo, a variancia e o coeficiente de variabilidade as mais utilizadas.

Assim, quando em uma pesquisa utilizamos a média para atribuir valor a uma
variavel, temos também que informar qual a dispersdo dos valores medidos em torno
desta média. Esta informagdao, veremos mais adiante, serd atil para calcularmos a
confianca e representatividade dos dados da pesquisa. A variancia, o desvio padrdo e o
coeficiente de variabilidade sdo as ferramentas estatisticas de que dispomos para

calcularmos esta dispersao.

3.4.1 Variancia, Desvio Padrao e Coeficiente de Variabilidade

Como os dados de um conjunto se distribuem em torno da média, nada mais
natural do que medir o grau de dispersdo de um conjunto de dados através do desvio
destes dados em relacao a média, ou seja, através da diferenca destes dados em relagao
a média. A varidncia nada mais é do que a média dos quadrados dos desvios individuais

e o desvio padrdo corresponde a raiz quadrada da variancia.

Assim, considerando X uma seqliéncia de N numeros temos que a variancia, que

denotaremos por S?, é definida pela seguinte férmula:

G2 (Xl_M)2+(X2_M)2+”'+(XN_M)2
N

Ou, mais resumidamente:
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S (x,-mf

2= il
N

Logo, o desvio padrao é dado por:

§=V§’
Vejamos um exemplo. Considere o seguinte conjunto de dados:

X: 123, 214, 175, 91, 188

Note que M= 123 +214+951+175+188

M=1582

Assim, os desvios de cada um dos valores correspondem a:
M -123 = 158,2 - 123 = 35,2
M - 214 = 158,2 - 214 = -55,8
M-91 =158,2-91 = 67,2
M - 175 = 158,2 - 175 = -16,8
M - 188 = 158,2 - 188 = -29,8

Portanto, a variancia S? é dada por:

35,27 4(—55,8"+67,22+(-16,8]" +(—29,8/’

S2
5
Sz:1239, 04+3113,64+4515,84+282,24+888,04
5
S* = 2007,76

O desvio padrao é portanto a raiz quadrada de 2007,76, ou seja:

S§=+v2007,76=44,80
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Note, pela formula que define o desvio padrao, que este representa uma grandeza
expressa na mesma unidade dos valores do conjunto de dados. Para que possamos
comparar o grau de dispersao de diferentes conjuntos de dados, lancaremos mao do
coeficiente de variabilidade (CV), que sera definido como uma grandeza absoluta, ou

seja, independente da unidade.

Definimos o coeficiente de variabilidade CV como o valor percentual que o desvio

padrao S representa em relacdo a média M. Ou seja:

cy—100xs
M

Vejamos um exemplo da importancia do coeficiente de variabilidade.

Considere os dois seguintes grupos de dados que representam a idade em anos de

6 individuos:
3,1,5 e 53, 51, 55
No primeiro grupo a média de idade é de 3 anos, e no segundo de 53.

Os dois grupos tém a mesma dispersao de dados, com desvio padrao
S=2.

Acontece que as diferencas de idade no primeiro grupo sao muito mais
significativas do que no segundo, pois representam nos individuos do primeiro grupo um
percentual muito maior em relacdo as suas idades do que no segundo. E claro que a
diferenca de idade entre um bebé de 1 ano e uma crianga de 5 é muito mais significativa
do que a diferenca de idade entre dois adultos de 51 e 55 anos. E este tipo de

informacao que o coeficiente de variabilidade capta. Veja:

. cy=100X2 46 67
No primeiro grupo temos:
Ja no segundo grupo: CV=;;)O—>Q=3,77
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O coeficiente de variabilidade dos dados do primeiro grupo € muito maior do que
no segundo, apesar dos dois grupos possuirem desvios padrao com valores idénticos e

expressos ha mesma unidade (anos).

3.4.2 Medidas de Dispersao sobre Amostras e Graus de Liberdade

Note que para os cdlculos do desvio padrdao, da variancia e do coeficiente de
variabilidade ( respectivamente S, S* e CV) apresentados acima, utilizamos a média
absoluta M, que como definimos em 3.2.1, é calculada a partir de todos os individuos de

uma populagao.

Acontece que, na pratica das pesquisas, raramente tem-se o valor da média M.
Normalmente trabalha-se com a média amostral m, obtida de uma amostra que
tomamos como representativa da populacdo. Neste caso, o calculo da variancia e do
desvio padrao se alteram um pouco, em funcdo do que chamaremos de graus de
liberdade, para refletir a diminuicao da confiabilidade que o trabalho com a amostra
representa. Estes novos desvio padrdao e variancia calculados através de amostras sao
denotados por s e s? (letras minulsculas). Assim, considerando uma amostra X com N

elementos e média m, temos que as novas férmulas para desvio padrao e variancia sao:

2 Z (Xi_m)2

K
N—1

Note que além da média amostral m no lugar de M, no denominador da expressao

de s?, diferentemente do cdlculo de S?, ocorre a subtracdo de uma unidade do tamanho

da amostra.

Dizemos que um sistema baseado em uma amostra com /N elementos possui (N-1)
graus de liberdade. Em sistema que nao é baseado em amostra, ou seja, cujos calculos
sao feitos sobre todos os elementos da populacdo, dizemos que ha infinitos graus de
liberdade.
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3.4.3 Exercicio

Considere a mesma tabela do exercicio anterior, que representa uma pequena

lavoura de café, onde os numeros correspondem as alturas dos pés em centimetros.

Considerando as médias das amostras vermelhas e amarelas, calculadas anteriormente,

calcule os valores do desvio padrao, da variancia e do coeficiente de variabilidade para

cada uma das amostras.

098123 (M@ [ 136087 |88 [ 107 [ 124 |88 | 102 | 114 | SN |
096 | 114 [ 135|128 109|097 [ 136|127 | 110 [ 094 [ 102 | 107
085( 103 | | 129|127 |88 | 142 | 126 | | 135 | 107 | 108 |
101|100 [ 145[ 127|114 104|116 | 122|098 | 099 | 103 | 111
081096 08B | 113121 BB | 111|127 |[[08M | 100 | 120 | OE |
079 (087 101|099 103|110 [125[ 111|103 | 098|101 | 085

3.5 Interpretando as Medidas de Tendéncia Central e Dispersao

Veremos agora como as medidas de tendéncia central e de dispersao sdo Uteis

para atividade de pesquisa, informando sobre a confianca e representatividade dos

dados. Novamente alertamos que nao entraremos em maiores detalhes estatisticos. Para

os que desejem se aprofundar no assunto, além da literatura ja recomendada sugerimos
LITLE & HILLS[1976].

Considere uma amostra de 11 plantas escolhidas de uma lavoura de café. Seja

176cm a altura média de pés de café da amostra, com desvio padrdao de 21,3 cm.

Temos: m=176 cm, s= 21,3 e N=11.

Mas como, com estes dados, responder as seguintes perguntas?

* Dentro de que limites variam as alturas dos pés de café da lavoura em sua

maioria?

* Qual a probabilidade de haver nesta lavoura pés de café com alturas superiores

a 230cm? Ou inferiores a 86 cm?
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As respostas a estas perguntas sao obtidas estatisticamente utilizando-se das
propriedades matematicas da famosa curva de distribuicdo normal, ou curva de gauss. A
Curva de gauss corresponde a uma funcdo matematica que descreve, em termos ideais,

o comportamento dos fenémenos com distribuicao aleatéria.

A primeira pergunta acima estd procurando por um intervalo de confianca.

Podemos refazé-la, mais especificamente, da seguinte maneira:

* Quais seriam os limites de altura entre os quais 95% dos pés de café da

lavoura se encontram?

A resposta a esta pergunta corresponde ao que chamamos de intervalo de
confianca de 95% de uma amostra. Ela é obtida através de uma equacgdo simples,
envolvendo a média, o desvio padrao e os graus de liberdade. Chamemos de L; o limite

inferior e Ls o limite superior. Temos:
Ll:m—(tOXs) e LS=m+(t0><S)

Onde t, é obtido através da consulta a uma tabela que depende do nimero de
graus de liberdade do sistema, do grau de confianga desejado e esta presente na maioria
dos livros de estatistica. Apresentamos a seguir uma versao resumida desta tabela
retirada de (GOMES[1987], p. 19).

N.° de graus de liberdade |Valores de &,
2 4,30
4 2,78
10 2,23
15 2,13
20 2,09
30 2,04
40 2,02
60 2,00

120 1,98
0 1,96

Note que a tabela que apresentamos vale apenas para um grau de confianca de

95%. Para outros graus de confianca deve-se consultar outras tabelas.

Como, em nosso exemplo N=11, temos 10 graus de liberdade e portanto, t,=2,23

e os valores para L; e Ls sao:
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176 - (2,23 x 21,3) = 128,5

Ls =176 + (2,23 x 21,3) = 223,5

Dessa forma, respondendo a nossa pergunta, diriamos: 95% dos pés de café da
lavoura tém altura superior a 128,5 cm e inferior a 223,5 cm. Ou, dito de outra forma, a
probabilidade de um pé de café desta lavoura ter altura entre 128,5 cm e 223,5 cm é de
95%.

Esta informacdo ja nos diz algo sobre a segunda pergunta (as probabilidades de
haverem pés de café de alturas superiores a 230 cm ou inferiores a 86 cm). Como estes
valores estdo além dos limites do intervalo de confianca de 95%, certamente ha menos
de 2,5% de probabilidade de haverem pés de café menores que 86 cm, e também menos

de 2,5 % de probabilidade de haverem pés de café maiores que 230 cm.

3.5.1 Exercicio

Considere novamente a tabela dos exercicios anteriores, que traz as alturas de
uma pequena lavoura de café. Arredondando o tamanho das amostras vermelha e
amarela para 10 graus de liberdade, obtenha o valor de t0 da tabela acima e calcule os
limites inferior e superior do intervalo de confianca para essas duas amostras. Qual o

significado deste intervalo de confianca?

3.6 Estimando o Tamanho das Amostras

Quando trabalhamos com amostras, como quase sempre ocorre na pesquisa
agropecuaria, uma questao importante que surge é como estimar o tamanho de uma
amostra de modo que ela seja representativa da populacdo. As técnicas de amostragem
que vimos em 2.4 sdo Uteis para nos ajudar a produzir amostras nao viciadas, cujos
elementos sejam realmente obtidos da populacao aleatoriamente. Mas, assumindo que
utilizamos uma técnica de amostragem correta, quantos elementos devem compor nossa

amostra de modo a que os dados dela obtidos sejam significativos?
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A resposta a esta pergunta depende de qudo préximo da média verdadeira
gueremos que a nossa média amostral esteja. Antes de obté-la, vejamos como calcular o

desvio padrao da média amostral.

Suponha uma lavoura de café da qual tomamos 4 amostras com 11 elementos
cada e calculamos a média das alturas dos pés de cada uma delas. Podemos agora

calcular o desvio padrao dessas médias.

Ha, no entanto, uma maneira direta de calcular o desvio padrdo da média, que
chamaremos de S, baseada nos dados de apenas uma amostra. Seja N o numero de
elementos da amostra e s seu desvio padrao. O desvio padrdao da média é dado por:

)

6.1) S =——
(3.6.1) S,=

Com este desvio padrdao sabemos calcular o intervalo de, por exemplo, 95% de
confiabilidade para a média, ou seja, um intervalo que, com 95% de certeza, contera a

média verdadeira. Assim, de acordo com o que vimos em 3.5, em 95% dos casos:

m—(t, XS, | <M<m+(t,XS,,|

Note que (t, x S») corresponde ao incremento/decremento que quando aplicado a
m, define o intervalo de confianca da média. Este incremento/decremento é chamado de

erro padrao e denotado por D. Temos:

5

WXTN

D=(t,xS8,,

Podemos agora manipular algebricamente esta equagdao de modo a isolar N.

Temos:

2
S

(3.6.2) N= 5

£, X

Um procedimento muito utilizado para estimar o tamanho que uma amostra deve

ter, consiste em trabalharmos, preliminarmente, com uma amostra piloto para que

possamos obter os valores de S e t, da equagao 3.6.2. Mas para que possamos calcular
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N resta saber o valor de D. Como dissemos, o erro padrao D representa o
incremento/decremento que aplicado a média amostral m produz um intervalo que com
95% de certeza conterd a média verdadeira. O pesquisador determina entdo que tipo de
erro padrao seria aceitavel em sua pesquisa, definindo assim o valor de D. Com isso ele
obtém todas as informacdes necessdrias para calcular, através da equacgdo 3.6.2, o

tamanho da amostra mais adequado a sua pesquisa.

3.6.1 Exercicio

Considerando D=5cm, arredondando ¢, para 2,23 (dez graus de liberdade em um
intervalo de confianca de 95%) e tomando o desvio padrdo s obtido da amostra amarela
de nossa tabela de alturas de pés de café, calcule uma estimativa para o tamanho N de
uma amostra que garanta, com 95% de certeza, que a média verdadeira M da populacao
esteja compreendida no intervalo (m-5, m+5), onde m representa a média das alturas

desta amostra.

3.7 Interpretando Resultados: Os Testes de Hipoteses

Vamos agora dar uma rapida olhada nas possibilidades de utilizacdo da estatistica
como ferramenta para interpretar e tomar decisbes com relacao aos dados de uma

pesquisa.

Vejamos um exemplo. H& 3 meses atras verificamos que 20% dos pés de uma
lavoura de café estavam infectadas com uma doenca A. Hoje, suspeitamos que este

numero aumentou e queremos verificar.
Sdo duas as hipdéteses a verificar:
Ho: a proporcdo de pés de café doentes continua 20%.
H:: a proporcdo de pés de café doentes é maior do que 20%.

A primeira hipétese é conhecida como nulidade, por razdes ébvias, enquanto que a
segunda é chamada de hipdtese alternativa. Podemos reescrevé-las matematicamente

como.

Ho: p = 0,2 e Hi: p > 0,2
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Para verificar se o tratamento deu algum resultado basta tomarmos uma amostra
da lavoura de, digamos, 100 plantas e verificarmos quantas delas apresentam a doenca
A. Se, por exemplo, 67 dos pés da amostra estiverem doentes, parece bastante razoavel
concluir que a doenca se alastrou e nos decidirmos pela hipétese H;. Mas e se
encontrarmos 21, 22 ou mesmo 24 pés doentes? O que dizer? Estes valores certamente
dariam um percentual acima de 20% em relagdao a amostra, mas e em relagao a lavoura

toda? Sera que sao suficientes para explicar uma rejeicdo de Ho e escolha H;?

Temos que estabelecer um limite a partir do qual consideraremos a hipdétese Hg
rejeitada e optaremos por H;. Mas baseado em que escolheremos este limite? O que
significa, em termos estatisticos, dizer que s6 vamos abandonar a hipdtese H, se
encontrarmos, por exemplo, 40 ou mais pés de café doentes em nossa amostra de 100?
Qual seria um bom limite para que a escolha de H;, baseada neste limite, nos desse 95%

de certeza de que é de fato H; que ocorre na populagao total?

Em geral, o que se faz é escolher um nivel de significancia para o teste. O nivel de
significancia representa a probabilidade maxima que admitimos para o erro de rejeitar Ho
quando H, for verdadeira (0 que neste caso é o mesmo que escolher H; quando H; é

falsa).

Assim, no nosso exemplo, ao invés de atribuirmos arbitrariamente o nimero 40,
ou qualquer outro, como limite entre a escolha das duas hipdteses, escolhemos um nivel
de significdncia para nosso teste, digamos 5%, e calculamos o limite numérico a partir
deste valor. O valor mais adequado para este limite serd entdo aquele que garantir o

nivel de significancia de 5% que escolhemos.

Este € um exemplo simples mas bastante tipico do tipo de situacdo em que a
inferéncia estatistica propiciada pelos testes de hipdétese auxilia os pesquisadores na
interpretacao dos resultados de suas pesquisas. Existem inUmeros tipos de testes de
hipéteses diferentes, adequados a variadas situacdes. A escolha e aplicacao do teste de
hipétese mais adequado em uma determinada circunstdncia nem sempre é tarefa
simples e em muitos casos exige a ajuda de um estatistico profissional. Dentre os testes
mais conhecidos estdao o teste do qui-quadrado, o teste de varidncia, o teste do sinal, o

teste de Walsh e muitos outros. Ndo vamos nos aprofundar neste topico, mas fica aqui
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nossa recomendacao de leitura ao estudante interessado: VIEIRA[1980] e
MILLER[1977].

3.7.1 Exercicio

O que a expressao nivel de significAncia quer dizer?

3.8 Algumas Consideragoes

Ha muitos outros topicos da estatistica que sdao bastante importantes para a
atividade do pesquisador agropecudrio, que sequer mencionamos aqui. Em especial,
podemos citar as nogdes de correlagdo e regressdo, que certamente mereceriam ser
tratadas. Nosso intuito, ao apresentar neste curso de metodologia da pesquisa alguns
rudimentos das ferramentas estatisticas Uteis a pesquisa agropecudria, nao foi o de
instrumentalizar o estudante para realizar o trabalho estatistico das pesquisas, o que
seria esperado de um curso de estatistica, mas apenas foi o de evidenciar o valor, a
forca, a importancia e o carater fundamental da estatistica para o desenvolvimento da
pesquisa cientifica agropecudria. Esperamos sinceramente té-lo atingido e

recomendamos fortemente ao estudante interessado que consulta a bibliografia indicada.
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