Pesquisa
em Desenvolvimento
Rural

Guilherme Francisco Waterloo Radomsky
Marcelo Antonio Conterato
Sergio Schneider

ORGANIZADORES

s, s

“EDITORA % - Tedh PG

M DE

£ 3




Pesquisa
em Desenvolvimento
Rural



( m )

A | UNIVERSIDADE
==/ FEDERAL DO RIO
: GRANDE DO SUL
Reitor

Carlos Alexandre Netto

Vice-Reitor e Pr6-Reitor
de Coordenagdo Académica
Rui Vicente Oppermann

EDITORA DA UFRGS

Diretor
Alex Niche Teixeira

Conselho Editorial
Carlos Pérez Bergmann
Claudia Lima Marques
Jane Fraga Tutikian
José Vicente Tavares dos Santos
Marcelo Antonio Conterato
Maria Helena Weber
Maria Stephanou
Regina Zilberman
Temistocles Cezar
Valquiria Linck Bassani
Alex Niche Teixeira, presidente

\_ _J




Pesquisa
em Desenvolvimento
Rural

Guilherme Francisco Waterloo Radomsky
Marcelo Antonio Conterato
Sergio Schneider

ORGANIZADORES




© dos autores
12 edigao: 2015

Direitos reservados desta edi¢ao:

Universidade Federal do Rio Grande do Sul

Capa: Carla M. Luzzatto
Revisao: Carlos Batanoli Hallberg
Editoracao eletronica: Fernando Piccinini Schmitt

P438 Pesquisa em desenvolvimento rural: técnicas, base de dados e estatistica apli-
cadas aos estudos rurais — volume 2 / Organizadores Guilherme E W. Ra-
domsky, Marcelo Antonio Conterato [e] Sergio Schneider. Porto Alegre:
Editora da UFRGS, 2015.

344 p.: il.; 16x23cm

(Série Estudos Rurais)
Inclui figuras, quadros e tabelas.
Inclui referéncias.

1. Agricultura. 2. Desenvolvimento Rural — Pesquisa - Técnicas de inves-
tigagdo. 3. Pesquisas socioeconémicas — Amostragem. 4. Censo Agropecud-
rio — 2006. 5. Avaliagao — Polfticas Piblicas — Gestao do Conhecimento —
Programa de Desenvolvimento Sustentdvel de Territérios Rurais (PRONAT)
6. Estatistica — Investigagdo rural. 7. Técnicas de investigagio — Andlise de
Resultados. I. Rodomsky, Guilherme Francisco Waterloo. II. Conterato,
Marcelo Antonio. III. Schneider, Sergio. IV. Série.

CDU 631.1:316.324.5:001.891

CIP-Brasil. Dados Internacionais de Catalogagao na Publica¢ao.
(Jaqueline Trombin — Bibliotecdria responsdvel CRB10/979)

ISBN 978-85-386-0266-8



O SPSS
(Statistical Package for the Social Sciences)

Mauro Meirelles

Introducao

Apesar da estatistica ser um campo de saber que gera certa resisténcia
no interior das Ciéncias Sociais e outras ciéncias menos duras, ela, enquanto
ferramenta para andlise da realidade social, pode ser de extrema valia para
todos aqueles que se ocupam com o estudo da sociedade em suas maltiplas
dimensoes. Ainda nesta direcio e dado o fato de haver certa dicotomia entre
as metodologias quantitativas e qualitativas, importa lembrar que estas sao
complementares e que, juntas, auxiliam o pesquisador na busca de respostas
a questoes por ele levantadas.

Assim, se por um lado as metodologias qualitativas fornecem ao pesquisa-
dor ferramentas que permitem o aprofundamento de determinadas questoes e
uma investigagao mais acurada de determinados padrées e tendéncias existentes
no conjunto de uma dada popula¢io, por outro, as metodologias quantitativas
e, em especial, a estatistica, permite ao pesquisador que dela faga uso — através
da manipulagio de uma quantidade infinddvel de dados — verificar tendén-
cias, perceber padrées de comportamento e agao, prever resultados, analisar
prevaléncias e riscos, definir estratégias de acio e elaborar modelos de andlise.
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Tudo isto a um custo relativamente baixo, de forma rdpida e com o uso de
aplicacoes informdticas especificas para as Ciéncias Sociais, as quais facilitam
a elaboragao de rotinas e a manipulagio de grandes quantidades de dados.

No mercado, existem muitas aplicagoes informdticas que cumprem essa
func¢ao, mas, sem sombra de davida, é o SPSS que ocupa lugar de destaque.
Isto posto, no presente texto nos ocuparemos exclusivamente desta aplicagao
em especifico, de suas potencialidades e do modo como o SPSS pode ser utili-
zado por aqueles que desejam trabalhar com uma abordagem quantitativa com
vistas ao estabelecimento de padrdes e tendéncias de comportamento amostral
relacionadas a uma populagio especifica. Desta maneira, para fins diddticos, o
presente texto estd dividido em duas partes. A primeira em que apresentamos
alguns conceitos bdsicos e sua utilidade para a pesquisa social e, a segunda em
que algumas rotinas e testes estatisticos sao apresentados e aplicados a partir
de uma base de dados ficticia cujo intuito é colocar em evidéncia a andlise do
teste em questao.

Conceitos béasicos

Na estatistica tem-se que a menor unidade de andlise é aquilo que cha-
mamos de dado. Este dado ¢ a menor unidade de contabilizagao ou contagem
de uma dada caracteristica ou atributo. A variagdo que é observada em um
atributo especifico que compée um certo conjunto de dados em relagio a uma
dada caracteristica é aquilo que chamamos de varidvel. Uma varidvel contém
assim um conjunto de dados relativos a um atributo qualquer. A forma como
esse atributo pode ser mensurado pode variar, sendo tanto de natureza quali-
tativa como quantitativa.

A populagio é todo um conjunto de individuos que possui determinadas
caracteristicas comuns, como por exemplo ser brasileiro. Quando fazemos um
estudo que se ocupa de toda a populagio, chamamos este de censo. Quando
somente uma parte da populagio, considerada representativa do todo é extraida
desta, tem-se uma amostra. Uma amostra ¢ um conjunto de individuos que,
em funcio de determinadas caracteristicas ou atributos que possuem, sao tidos
como representativos do todo do qual foram extraidos, ou seja, a populagio.
Deste modo, uma amostra ¢ um construto mental do pesquisador que, a partir
de diferentes técnicas de amostragem, extrai da populacio um conjunto de
individuos detentores de determinadas caracteristicas.

Tais caracteristicas ou atributos podem ser mensuradas de trés formas
distintas. De forma discreta, quando apenas contabilizam um valor bruto,



como ¢ o caso da idade mensurada em anos. Através de categorias que retinem
individuos com certa caracteristica, como é o caso da idade em faixas etdrias,
uma vez que, nao sabemos a idade do individuo em si, e sim, a faixa em que
este se situa de modo que, neste caso, nio temos acesso a medida discreta
(idade em anos). Ainda neste tipo de varidvel, outras caracteristicas, por serem
menos objetivas e ndo possuirem um valor discreto, podem ser mensuradas,
como ¢ o caso por exemplo, de uma questao que perguntasse: Qual o tipo de
propriedade rural que o individuo possui? E, entre as opgoes, tivéssemos: (1)
Sitio; (2) Chécara de lazer; (3) Pequena propriedade rural destinada a lavoura
ou a criagao de animais; (4) Média propriedade rural destinada a lavoura ou
a criagdo de animais; (5) Grande propriedade rural destinada a lavoura ou a
criagao de animais; (6) Propriedade rural destinada a especulagao imobilidria.

Neste caso, o atributo principal no é o nimero de hectares ou ares, e
sim o fim a que a propriedade se destina. Esse fim nio pode ser mensurado
em numeros discretos, mas em categorias que englobam determinadas carac-
teristicas sendo, por esse motivo, este tipo de varidvel também chamada de
categérica nominal. Quando hd uma ordem entre as categorias, ela também
serd categérica, contudo, serd nomeada como categérica ordinal.

Ainda no que se refere as varidveis tem-se que estas podem ser de trés
tipos distintos quando analisadas em relagdo a outra varidvel, ou seja, quando
colocada em relacio como no caso das andlises bivariada e multivariada. As
andlises bivariadas, como o préprio nome jd diz, envolvem apenas duas varia-
veis, e neste caso, as varidveis envolvidas podem ser classificadas na relagao entre
elas como independentes e dependentes. Varidvel independente é aquela que
apresenta variagao no atributo, mas esta variagao independe de outra varidvel.
Varidvel dependente é aquela que tém sua variagao determinada por uma outra
varidvel. Vejamos o caso por exemplo das varidveis sexo e renda.

Neste exemplo, quando colocadas em relagdo, tem-se que o sexo do
respondente (masculino/feminino) pode influir na renda por este percebida
no mercado de trabalho, contudo, a variagio da renda (se de R$ 1 ou R$
100.000), nao influi e nao pode determinar o sexo do respondente. De modo
que, neste caso, podemos dizer que sexo é a varidvel independente, e renda, a
varidvel dependente. Contudo, aproveitemos essas duas varidveis e coloquemos
nessa relacio — agora, multivariada, pois envolve mais de duas varidveis — a
varidvel escolaridade.

Novamente, as mesmas perguntas devem ser feitas: A renda pode deter-
minar o sexo do individuo? A escolaridade pode definir o sexo do individuo e
sua renda? E logo veremos que, tanto a escolaridade como a renda nao podem
definir o sexo do individuo. Também nos serd possivel concluir que parte da va-
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riacdo da renda observada ¢ explicada pela varidvel sexo e que esta variagao sofre
influéncia do grau de escolaridade que os individuos possuem. E, deste modo,
tem-se entdo que estas duas tltimas sdo tidas como varidveis dependentes.
Contudo, neste caso, a escolaridade, além de varidvel dependente, ¢ também
uma varidvel interveniente, na medida em que, além da renda variar em fun-
¢ao do sexo do entrevistado, esta varia, também, de acordo com os diferentes
niveis de escolaridade existentes no interior de cada um dos estratos da varidvel
sexo. E, neste caso, testes especificos tais como o de Correlagao de Pearson, o
Qui-Quadrado e a Anilise de Regressio podem, respectivamente, nos dizer
se hd uma correlagio positiva ou negativa entre elas, se elas estdo associadas, e
também, em que medida a varia¢io de uma delas explica a variagao de outra.

Quando se tratam de varidveis discretas — como é o caso da idade do
respondente, do nimero de hectares de terra que ele possui, onde a variagio ¢
contabilizada ou mensurada por um niimero ou unidade de medida discreta,
as medidas de tendéncia central, tais como a média, a moda, o desvio padrio e
os valores mdximos e minimos, nos permitem avaliar o modo como se dd essa
variagio e quao homogénea/heterogénea é nossa populagio e/ou amostra. No
quadro a seguir apresentamos uma sintese das principais tendéncias de medida
central e o que elas podem nos dizer em rela¢io a nossa amostra.

Da mesma forma, para exemplificar o exposto, daqui para diante nos
utilizaremos de alguns dados de uma base de dados ficticia adaptada para os
fins propostos neste texto, esta com 430 casos.’ O software utilizado para
realizagdo das rotinas é o SPSS 20 e as saidas apresentadas correspondem aos
outputs do mesmo. Quando solicitada alguma rotina, seu caminho estard
referendado dentro de parénteses.

Isto posto, para iniciarmos, com uma breve demonstragio do exposto,
com a base de dados aberta, solicite uma frequéncia (Analisar / Estatisticas
Descritivas / Frequéncias) da varidvel idade, a tinica em nossa base que apresen-
ta valores discretos e que, por esta razio, nos permite a realizacao da avaliagao
das medidas de tendéncia central. Ao fazer isto entre na opgao estatisticas e
marque as medidas de tendéncia central: média, mediana e moda, assim como
aquelas relativas a dispersao da amostra, a saber: desvio padrio, mdximo e
minimo, como mostra a Figura 1. Em seguida clique em continuar e depois
em OK, e uma janela com uma saida semelhante a apresentada na Figura 2
lhe serd apresentada.

% Os dados apresentados sio reais e correspondem aos dados coletados em pesquisa realizada pelo
préprio autor no ano de 2005, apenas renomeados para fins deste texto. Os valores de renda utili-
zados para categorizagio da renda correspondem ao saldrio minimo da época, a saber: R$ 260,00.
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QUADRO 1

Medidas (tendéncia central e dispersao), conceito e aplicabilidade

Medida

Conceitualizagao

Aplicabilidade

Média
(Medida de
Tendéncia

Central)

E o valor que aponta para onde mais
se concentram os dados de uma dada
distribuicio de casos. As mais usadas
em estatistica sao as médias “aritméti-
ca simples” e “ponderada” (com pesos
diferenciados).

Indica o valor médio observado em
uma dada série de dados.

Moda
(Medida de
Tendéncia
Central)

E o valor que mais aparece em uma dis-
tribui¢do. Em alguns casos, uma dada
amostra ou distribuicio de dados pode
apresentar mais de um valor modal.

Indica qual (ou quais) sdo os valores
mais comuns em um dado conjunto
de dados. Serve para detectar onde
se situam o maior nimero de res-
postas, independentemente do valor
médio observado para as respostas.

Mediana
(Medida de
Tendéncia

Central)

E o valor que se encontra mais ao meio
em uma distribui¢io de dados qual-
quer, esta, ordenada em ordem crescen-
te. Este valor separa a metade inferior
da amostra, popula¢io ou distribuicao
de probabilidade, da metade superior.

Indica possiveis desvios em relacao a
média. Serve para detectar possiveis
desvios gerados por valores an6ma-
los (ou fora do comum) em uma

dada série de dados.

Desvio
Padrao
(Medida de

Dispersao)

E o valor que indica a dispersao dos
valores observados em relagio a4 média
(ou valor esperado).

Um valor baixo de desvio padrio
indica que os dados tendem a es-
tar proximos da média, denotando
maior homogeneidade da amostra.
Um valor alto de desvio padrio in-
dica que os dados tendem a estar
espalhados por uma gama de valores
bastante distante da média observa-
da, denotando maior heterogenei-
dade da amostra.

Miximo
(Medida de

Dispersao)

E o maior valor observado em uma

dada série de dados.

Indica o maior valor observado para
uma dada série de dados. Junto com
a mediana, serve para indicar a exis-
téncia de possiveis valores andmalos
(ou fora do comum) em uma dada
série de dados.

Minimo
(Medida de

Dispersao)

E o menor valor observado em um dada
série de dados.

Indica o menor valor observado para
uma dada série de dados. Junto com
a mediana, serve para indicar a exis-
téncia de possiveis valores andmalos
(ou fora do comum) em uma dada
série de dados.

Fonte: Barbetta (2003); Aguirre, Nifio e Simonetti (2005).
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Figura 1 — Tela de selecio das medidas de tendéncia central dispersao relativas as frequéncias da

varidvel idade.
Fonte: SPSS 20.

Statistics p .

ANALISE DA ESTATISTICA: Assim, a partir dessa
C. Idade: simples tabela podemos constatar que a idade média
- dos jovens entrevistados estd bem préxima aos 18 anos
N UE_‘"E_I 347 (me;Jm:17,78). Contudo, como n(l))s mostra a mediana
Missing 43 (median=16) tem-se que hd um pequeno desvio nestes
Mean 17,78 valores para baixo, algo que nos é confirmado, também,
Median 16,00 pelo valor modal (mode=16). No que se refere a dispersio
Mode 16 tem-se que esta amostra ¢ bastante heterogénea em vista
Std. Deviation 5191 do desvio padrio observado (Std. Deviation=5,19), algo
o ! que se confirma ao agregar-se a andlise os valores minimos
Minimum 14 (Minimium=14) e méximos (Maximum=52) observados

Maximum 52 para o conjunto de dados relativos a idade.

Figura 2 — Saida do SPSS 20 com as medidas de tendéncia central e dispersio solicitadas na Figura 1
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Ficticia. N= 430.

Contudo, o uso do SPSS nio se restringe somente a anélise de dados
discretos, produzidos a partir de uma simples andlise de frequéncia, mas tam-
bém ¢ extremamente Util quando lidamos com certa quantidade de dados que
estao organizados em diferentes varidveis categéricas. E deste modo, permite
ao usudrio realizar uma série de Tabelas Cruzadas (Analisar / Estatisticas
Descritivas / Tabelas de referéncia cruzada) ou “cruzamentos” a partir dos quais
diferentes hipéteses de pesquisa podem ser testadas através da realizagao do
Teste de Correlagio de Pearson (ver Figura 3), do Teste Qui-Quadrado (Figura
5) e da Andlise de Regressao (Analisar / Regressao / Linear), como veremos
no item seguinte.
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Modelos de anélise de dados quantitativos e qualitativos

Quando passamos para uma outra gama de dados, chamados de categé-
ricos e passamos a estabelecer entre estes uma série de relagoes hipotéticas, o
SPSS tem uma vasta gama de testes a nos oferecer. Contudo, dado o espago
limitado dessa exposi¢do me ocuparei apenas dos trés mais comuns e mais
utilizados na pesquisa social. Sao eles: o Teste de Correlagao de Pearson (p),
o Teste Qui-Quadrado (X?) e a Andlise de Regressao (R?). Grosso modo, po-
demos dizer que, existe um ordem l6gica entre os testes e que, na medida que
aprofundamos o estudo de uma relagio entre varidveis, vamos qualitativamente
complexificando nossa andlise.

Diante disto, além dos testes destinados a avaliacao das medidas de
tendéncia central tratadas no item anterior temos o Teste de Correlagao de
Pearson (p). Esse teste tém por finalidade apenas testar uma hipétese teérica
que, de algum modo, intui que haja uma relagao entre duas varidveis quaisquer,
contudo, no caso destas possuirem uma relacio, seja positiva, seja negativa,
ou seja, de estarem correlacionadas, este teste ndo informa nem mensura em
que medida essas duas varidveis estao associadas.

Para mensurar o grau de associa¢io entre duas varidveis, depois de tes-
tada e confirmada nossa hipétese tedrica de que havia uma relagao entre duas
varidveis quaisquer, utilizamos o Teste Qui-Quadrado (X?) para medir o grau
dessa associagao. Contudo, o fato de sabermos que duas varidveis estao cor-
relacionadas, ou seja, variam juntas, e que, hd uma forte ou fraca associagao
entre os valores observados de X e de Y, nao nos informa em que medida a
variagio de X explica, por exemplo, a variagio de Y, e vice-versa. Neste sentido,
para sabermos o poder explicativo de uma varidvel X e o quanto a varia¢ao
estimada numa varidvel Y é explicada pela variagao de X, utilizamos a andlise
de Regressao (R?).

A andlise de Regressao nada mais ¢, portanto, do que um modelo mate-
mitico que estima a relagdo que se d4 entre duas varidveis (X e Y) e a varidncia
que existe em torno dos valores observados dessas duas varidveis (Aguirre,
Nifo e Simonetti, 2005). Grosso modo, podemos dizer, segundo Barbetta
(2003, p. 288) que o modelo de regressio linear, em sua formulagio mais
simples, tém como fim relacionar uma varidvel Y, chamada de varidvel de res-
posta ou dependente, com uma varidvel X, denominada de varidvel explicativa
ou independente.
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Modelos de anélise e correlagdo entre dados quantitativos:
o Teste de Correlacio de Pearson

Quando trabalhamos com mais de uma varidvel é normal que, para além
de uma andlise meramente descritiva, estejamos testando uma relagao entre
varidveis e que, deste modo, estejamos a testar uma hipdtese de pesquisa. Neste
sentido, dizemos que duas varidveis X (Grau escolaridade do Pai) e Y (Renda
Familiar) estdo positivamente correlacionadas (correlagao positiva) quando sua
variagdo se d4 num mesmo sentido, ou seja, que a medida que aumentam os
anos de escolaridade aumenta, também, a renda familiar percebida de modo
que a valores pequenos de X correspondem valores pequenos de Y e que, a
valores grandes de X correspondem valores grandes de Y. Da mesma forma,
dizemos que duas varidveis estdo correlacionadas negativamente (correlagao
negativa) quando sua varia¢io se d4 em sentido oposto, ou seja, que a valores
pequenos de X correspondem valores grandes de Y e que, a valores grandes de
X correspondem valores pequenos de Y. Vejamos um exemplo usando o SPSS.

No SPSS v4 em Tabelas de referéncia cruzada (Analisar / Estatisticas
Descritivas / Tabelas de referéncia cruzada) e na janela que se abrird a sua frente
clique em estatisticas e marque a opgao correlagdes, como mostra a Figura 3.
Em seguida clique em continuar e depois em OK e vocé terd uma saida igual
a apresentada na Figura 4, a partir da qual vocé poderd aceitar ou rejeitar sua
hipétese de natureza teérica, a qual intui que a medida em que aumentam os
anos de “Escolaridade do Pai”, hd uma tendéncia de que o valor da “Renda
Familiar” percebida seja maior. Neste caso, como vimos no item anterior tem-se
que a varidvel “Escolaridade do Pai” é tida como a independente e que, esta,
pode estar influenciando a varia¢ao da “Renda Familiar” percebida pelos nossos
depoentes. De modo que temos duas hipdteses a serem testadas.

A primeira hipétese é de que hd uma relagio entre a variagao dos valores
observados para as varidveis “Escolaridade do Pai” e “Renda familiar”. A segun-
da é que esta correlagio ¢ positiva e que as duas varidveis variam juntas, ou seja,
na medida em que aumentam os anos de escolaridade (ou diminuem) aumenta
o valor da renda percebida pela familia (ou diminui). Ainda nesta diregao,
estaremos considerando como varidvel independente a varidvel “Escolaridade
do Pai” e, portanto, esta se situard no eixo X (ou na Linha), enquanto a outra,
“Renda Familiar” serd considerada como dependente e situar-se-d no eixo Y
(ou na Coluna), como também é mostrado na Figura 3.

Prestemos atengao nas duas figuras que sio apresentadas a seguir e, com
base no apresentado na Figura 4, testemos nossas hipdteses e rejeitemos (ou
nao) a hipétese alternativa (nossa hipétese) de que “existe uma correlagao
positiva” entre as duas varidveis supracitadas.
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Figura 3 — Tela de selecao das estatisticas e do Teste de Correlagio de Pearson para o cruzamento
das varidveis “Escolaridade do Pai” e “Renda Familiar”
Fonte: SPSS 20.

Symmetric Measures

Asymp. Std.
Value Error® Approx. ™ Approx. Sig.
Interval by Interval  Pearson's R -, 124 022 -2,585 010"
Ordinal by Ordinal  Spearman Correlation -,027 046 -,563 ,573°
N of Valid Cases 430

a. Not assuming the null hypothesis.
b. Using the asymprotic standard error assuming the null hypothesis.
c. Based on normal approximation.

Figura 4 — Saida do SPSS 20, com o Teste de Correlagio de Pearson ¢ os valores para ele observados

em relagio as varidveis “Escolaridade do Pai” e “Renda Familiar”
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Ficticia. N=430.

Com base no apresentado na Figura 4, podemos concluir que existe uma
fraca correlagio negativa entre as duas varidveis uma vez que o valor observado
no Teste de Correlagao de Pearson (p= — 0,124) estd bastante préximo de 0. E
que, em fungio disto, as duas varidveis tendem a variar de modo independente de
modo que devemos rejeitar nossas duas hipdteses de pesquisa (hipdtese alternativa)
e aceitar a hipétese nula no caso da primeira, qual seja, de que nao hd correlagao
entre as duas varidveis e que, em consequéncia disto, elas tendem a variar de
modo independentemente de modo que, outras explicagoes ou hipSteses devem
ser testadas, tais como a “Ocupagao do Pai”, “O Municipio de residéncia do
depoente e de sua familia”, “Se este reside em drea rural ou urbana”, entre outras.
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Havendo uma relagao entre duas varidveis, identificadas a partir do Teste
de Correlagio de Pearson, podemos, em seguida nos utilizarmos de outros
testes estatisticos com vistas a saber o grau de associagao existente entre as duas
varidveis (Teste Qui-Quadrado) e em que medida a varia¢do de uma delas,
considerada como independente, explica a varia¢do de outras, consideradas
como dependentes (Andlise de Regressao). E é com estes dois testes que nos
ocuparmos nos itens 2.2 e 2.3.

Modelos de anélise e associagao entre dados categéricos:

o Teste Qui-Quadrado

O Teste Qui-Quadrado é um dos mais antigos e mais usados em esta-
tistica e permite testar a significAncia (ou grau de associa¢io) existente entre
duas varidveis qualitativas ou categéricas (Barbetta, 2003). Contudo, para
sua utilizagdo é necessdrio que em cada “casela” da tabela de dados cruzados
tenhamos mais de 5 casos, caso contrario, a estatistica do teste sé sera vilida
para aquelas “caselas” onde esta exigéncia ¢ cumprida de modo que o préprio
SPSS dird que o valor de X* é vilido somente para “X”% dos dados. Outra
observagao importante reside no grau de liberdade e no erro amostral com o
qual se trabalha com vistas a realizagio do teste de modo que, em geral, adota-se
uma margem de erro de 5% com o qual cruzamos com o Grau de Liberdade
(df) que nos é dado para a tabela de referéncia cruzada e para o teste com o
SPSS para encontrarmos o valor de X* para um df = “X” e um intervalo de
confianga de 5%, a partir do qual, assim como no caso do Teste de Correlagao
de Pearson, aceitamos ou refutamos nossa hipdtese alternativa.

A hipétese alternativa, neste caso, assim como no Teste de Correlagao
de Pearson, ¢ aquela que pressupoe haver associagao entre as varidveis, de
modo que a hipétese nula é, portanto, a negacio desta, qual seja, de que nao
hd associacdo entre as varidveis testadas. Isto posto, e considerando o banco
até agora utilizado no SPSS, gere uma Tabela de referéncia cruzada (Analisar /
Estatisticas Descritivas / Tabelas de referéncia cruzada) e nao esqueca de clicar
em “estatisticas” e marcar a opgao “Qui-Quadrado”, como mostra a Figura 5.

Cabe notar que no caso do Teste Qui-Quadrado, mostrado na Figura 6,
que estamos nos utilizando de uma varidvel categérica (Faixas de Renda) e nao
de uma varidvel discreta (Renda em Reais) como no caso do Teste de Correlagio
de Pearson, como mostrado na Figura 3. Ou seja, se o Teste de Correlagio
de Pearson testa a existéncia de uma relagao entre duas varidveis discretas, o
Teste Qui-Quadrado o faz, também, através do teste de associacio — depois
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de constatada a existéncia de correlagao entre elas — para varidveis categéricas,
dada as especificidades do mesmo e a necessidade de se ter pelo menos cinco
casos em cada casela como vimos anteriormente.
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Figura 5 —Tela de selegio das estatisticas e do Teste Qui-Quadrado para o cruzamento das varidveis
“Escolaridade do Pai” e “Renda Familiar (em faixas de renda)”
Fonte: SPSS 20.

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 144,517% 70 000
Likelihood Ratio 131.271 70 000
Linear-by-Linear 14,490 1 000
Association
N of Valid Cases 430

a. 62 cells (70,5%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is ,11.

Figura 6 — Saida do SPSS 20, com o teste de associagio Qui-Quadrado para o cruzamento das
varigveis “Escolaridade do Pai” e “Renda Familiar (em faixas de renda)”
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Ficticia. N= 430.
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ANALISE DA ESTATISTICA DO TESTE: Quando olhamos para os dados apresentados na
Figura 6, relativos a distribui¢iao normal dos casos, da tabela cruzada “Escolaridade do Pai” e
“Renda Familiar (em faixas de renda)” podemos observar que nele consta um grau de liberdade
(df=70) e que o valor do qui-quadrado (x*) é igual a 144,517. Sendo que neste hd uma nota (a)
que aparece abaixo da saida, informando que em 70,5% das células existe uma contagem de
casos superior a 5 e que ¢ a estas que se refere a estatistica do teste. Ainda nesta direcdo, importa
destacar que, caso o valor de x” seja superior ao observado na “Tabela de distribui¢io dos valores
de X*” (Anexo 1), a chance de incorrermos em erro ao assumirmos como verdadeira a hipdtese
alternativa, qual seja, que a variagdo do grau de “Escolaridade do Pai” estd associada a “Renda
Familiar (em Faixas de Renda)” percebida e que a medida que cresce o grau de “Escolaridade do
Pai”, cresce a “Renda Familiar” ¢ de 0% (Sig=0,000). Nos resta entdo, comparar o valor apresen-
tado pelo SPSS com o valor da “Tabela de distribui¢io dos valores de X*” de modo que: Se X? <
Valor da Tabela para GL = 70, rejeito a hipdtese alternativa e aceito a hipdtese nula, qual seja, que
ndo existe associagdo entre as varidveis. Ou, ainda, Se X* > Valor da Tabela para GL = 70, aceito a
hipdtese alternativa e rejeito a hipdtese nula, qual seja, que existe associagio entre as varidveis. Neste
sentido, como o valor esperado para X na Tabela (Anexo 1) é igual a 51,7393 tem-se que o valor
apresentado para o teste qui-quadrado é maior que o observado na “Tabela de distribuigio dos valores
de X?” (144,517 > 51,7393) de modo que devemos aceitar a hipdtese alternativa e rejeitar a hipdtese
nula, pois como mostrou o teste X2, as duas varidveis estdo associadas e variam junto.

Ainda no que tange as multiplas possibilidades que o SPSS pode ofe-
recer a pesquisa social, é importante destacar, antes de encerrar esse texto, as
potencialidades que a Andlise de Regressao pode oferecer ao pesquisador, na
medida em que esta permite a ele descortinar possibilidades nao previstas em
modelos de andlise existentes através da exploracio do poder explicativo de uma
varidvel sobre a outra, testando assim, a interveniéncia de um dado conjunto
de varidveis sobre uma em especifica, como veremos a seguir.

Modelos de anélise e associacdo entre dados quantitativos e categéricos: Regressdo

O modelo de regressao, ou simplesmente andlise de regressao, em sua
formulagao mais simples tém por objetivo, através do estabelecimento de um
modelo estatistico-matemadtico, relacionar uma varidvel, chamada variavel
resposta ou dependente (comumente denominada de Y) a uma varidvel ex-
plicativa ou independente (comumente denominada de X) (Barbetta, 2003;
Hair et al., 2005), como vimos no inicio deste texto. Assim sendo, como no
caso da anilise de correlacio, a regressao, também, parte de um conjunto de
observagdes pareadas ligadas a duas ou mais varidveis.

Quando nos ocupamos somente com a relagio e o poder explicativo
de uma varidvel X sobre Y, ou seja, com duas varidveis somente, dizemos
que estamos lidando com um modelo de andlise de regressao linear simples.
Quando buscamos analisar o poder explicativo ou produzir um modelo de
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andlise que leve em consideracio um conjunto de varidveis independentes e/ou
intervenientes qualquer (denominadas de X, W, Z) sobre outra dependente (Y)
dizemos que estamos lidando com um modelo de regressao multiplo. Para este
fim, nos utilizaremos de outro banco de dados, onde é apresentado o niimero

de catdlicos, evangélicos e o niimero total de cristaos para os estados de Sao
Paulo, Rio de Janeiro e Rio Grande do Sul.

Regressio Linear Simples

Nesse caso, para fins de nossa andlise consideremos a seguinte hipdtese,
qual seja: de que a presenga de um maior nimero de evangélicos num estado
do que no outro, independente do catolicismo, explica em grande parte, a
maior variagio observada no Rio de Janeiro no niimero de cristaos, quando
comparado ao Rio Grande do Sul. Para isto, facamos um teste de Regressao
(Analisar/Regressio/Linear) e uma janela igual a apresentada da Figura 7 se
apresentard a vocé, onde vocé deverd colocar a varidvel “Total de Cristaos”
em nosso caso considerada dependente e, a outra, “Niimero de evangélicos”
considerada como independente e que, de certa forma parece influir de forma
diferenciada nos trés estados em questdo. Neste sentido, importa destacar
que tanto o estado do Rio de Janeiro quanto o de Sao Paulo sao aqueles que
possuem, em nuimeros absolutos, o maior nimero de evangélicos e que sio
eles, em grande parte, o ber¢o de grande parte das novas religioes evangélicas
recentes. Dado isto, passemos aos dados.
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Figura 7 — Saida do SPSS 20, com o teste de Regressdo Linear para o cruzamento das varidveis “Total

de Cristaos” e “Numero de evangélicos”
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristaos do Brasil. N= 109.
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Assim, teremos acesso a duas tabelas com as estatisticas do teste para os
estados do Rio de Janeiro (R]) e do Rio Grande do Sul (RS). Uma relativa ao
modelo sumarizado do teste para o R] (Figura 8) e, outra, para o RS (Figura
10), onde é apresentado o coeficiente R* (R Square), que nos mostra em quanto
% a varidvel predictora, considerada como independente, qual seja, o “Ntimero
de evanggélicos” existente influencia no “Total de Cristaos” existentes em cada
um desses Estados, esta, tida como varidvel resposta. E outra relativa ao Teste
F de andlise de variAncia do modelo e a probabilidade que eu tenho de estar

errado (Sig.) ao aceitar a hipdtese alternativa, como mostram as Figuras 9 e
11 relativas ao caso do RJ e do RS.

Model Summary

R
Estado = R) Adjusted R Std. Error of
Model {Selected) R Square Square the Estimate
1 ,B66* 749 ,735 3,94246

a. Predictors: (Constant), Evangélicos

Figura 8 — Saida do SPSS 20, com o teste de modelo sumarizado e a estatistica do teste para o cru-
zamento das varidveis “Total de Cristaos” ¢ “Numero de evangélicos”, no R]
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristios do Brasil. N= 109.

ANOVA?®P
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 790,211 1 790,211 50,840 ,000°
Residual 264,231 17 15,543
Total 1054,442 18

a. Dependent Variable: Total

b. Selecting only cases for which Estado = R)
¢. Predictors: (Constant), Evangélicos

Figura 9 — Saida do SPSS 20, ANOVA e teste F de andlise de variincia do modelo para o cruzamento
das varidveis “Total de Cristdos” e “Ntmero de evangélicos”, no RJ
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristios do Brasil. N= 109.
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Model Summary

Adjusted R std. Error of
Model R R Square Square the Estimate

1 .490% 240 ,233 6,35363
a. Predictors: (Constant), Evangélicos

Figura 10 — Saida do SPSS 20, com o teste de modelo sumarizado e a estatistica do teste para o

cruzamento das varidveis “Total de Cristaos” e “Numero de evangélicos”, no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristaos do Brasil. N= 109.

ANOVA?
Sum of
Model Squares df Mean Sguare F Sig.
1 Regression 1363,509 1 1363,509 33,776 ,000n
Residual 4319438 107 40,369
Total 5682,947 108

a. Dependent Variable: Total
b. Predictors: (Constant), Evangélicos

Figura 11 — Saida do SPSS 20, ANOVA e teste F de andlise de varidncia do modelo para o cruza-
mento das varidveis “Total de Cristios” ¢ “Numero de evangélicos”, no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristaos do Brasil. N= 109.

ANALISE DA ESTATISTICA DO TESTE: Ao olharmos para as Figuras 8 ¢ 9 veremos que o
coeficiente de R* é igual a 0,749 e que o resultado do teste F de andlise de variincia e a chance de
eu estar errado ao aceitar a hipdtese alternativa ¢ igual 2 0,000. Deste modo, podemos dizer que,
no caso do Rio de Janeiro, o “Ntimero de evangélicos” explica em 74,9% a variagio no niimero
“Total de Cristdos” existentes em cada uma das regioes das diferentes regiées monitoradas (R
= 0,749) e que a chance de eu estar errado ao afirmar que o nimero de evangélicos existente
explica em 74,9% o “Total de Cristios” ¢ nula (sig=0,000). No caso do Rio Grande do Sul,
quando olhamos para as saidas apresentadas nas Figuras 10 e 11, e realizamos andlise semelhante,
olhando para os coeficientes de R? (R?=0,240) e do teste F (Sig=0,000) podemos dizer que,
no caso do RS, a variagio no “Numero de Evangélicos” nas diferentes regioes do estado explica
em apenas 24% a variagio no nimero “Total de Cristdos”. Algo que, de acordo com outros
estudos, tém assento na forte presenca das religioes evangélicas histéricas no RS, o qual no RJ é
bem menor. E, também, ao fato de que foi no RJ que grande parte do movimento de renovagio
e reavivamento evanggélico se fez mais presente através de diferentes grupos pentecostais e ne-
opentecostais de modo que, neste, o nimero de conversoes e adeptos das religides evangélicas
da segunda e terceira onda foi bem maior do que no RS, o qual, se mostra mais resistente a essa
tendéncia do que os estados do centro do pais.
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Regressao miiltipla

Neste sentido, a mesma andlise feita para a andlise anterior deve ser apli-
cada para anilise de regressao multipla com a diferenca de que, neste modelo
estatistico-matemdtico mais de uma varidvel serd considerada como predictora
(independente) do comportamento da varidvel resposta (dependente). Neste
caso nos ocuparemos de dados relativos somente ao RS, onde, dentre os evan-
gélicos separamos aqueles relativos as igrejas de missao e os pentecostais com
vistas a buscar-se perceber onde reside a maior influéncia no RS, se por parte
das igrejas historicas ou daquelas denominadas como pentecostais. Dito isto,
vamos novamente em Analisar / Regressao / Linear para solicitar uma nova
modelagem para nossa Andlise de Regressio, desta vez, considerando no mais
o “Namero de evangélicos do estado do RS” como varidvel predictora, mas
sim as duas varidveis criadas, uma correspondente somente ao “Numero de
Evanggélicos de Missao” em cada uma das regides do RS e, outra, ao “Niimero
de Evanggélicos Pentecostais” nestas mesmas regioes do estado, como mostra
a Figura 12.
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Figura 12 — Saida do SPSS 20, com o teste de Andlise de Regressio Linear Multipla para o cru-
zamento das varidveis “Total de Cristdos”, “Numero de Evangélicos de Missao” e “Numero de

Evanggélicos Pentecostais”, no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristios do Brasil. N= 35.

Feito isto vocé terd acesso a duas tabelas iguais as que apresentamos a
seguir com as estatisticas do teste para o estado do Rio Grande do Sul (RS).
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Uma relativa ao modelo sumarizado do teste para o estado do RS (Figura 13)
onde ¢ apresentado o coeficiente R* (R Square) que nos mostra em quanto
% as varidveis predictoras, consideradas como independentes, “Numero de
Evangélicos de Missao” e “Nuimero de Evangélicos Pentecostais” existente em
diversas regioes do estado influencia no “Total de Cristaos” do RS, esta tida
como varidvel resposta ou dependente da anterior, assim como a chance que
eu tenho de estar errado ao aceitar a hipStese alternativa, qual seja, que estas
duas variaveis influenciam no “Total de Cristaos” existentes no estado do RS,
como podemos observar na Figura 14.

Naio esquega que, assim como no Teste de Correlagio de Pearson, no teste
Qui-Quadrado e na Anélise de Regressao Linear Simples, quando aceitamos
a hipétese alternativa negamos, automaticamente, a hipétese nula, qual seja,
de que as duas varidveis tidas predictoras (ou independentes), neste caso, em
nada explicam a variagio existente na varidvel resposta (ou dependente).

Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Moadel R R Square Square the Estimate

1 ,334° 111 056 8,B4617
a. Predictors: (Constant), Npentec, NMissao

Figura 13 — Saida do SPSS 20, com o teste de modelo sumarizado e a estatistica do teste para o
cruzamento das varidveis “Total de Cristaos”, “Numero de Evangélicos de Missao” e “Numero de

Evanggélicos Pentecostais”, no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristios do Brasil. N= 35.

ANOVA?
Sum of
Madel Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 314,014 2 157,007 2,006 1517
Residual 2504,149 32 78,255
Total 2818,163 34

a. Dependent Variable: Total
b. Predictors: (Constant), Npentec, NMissao

Figura 14 — Saida do SPSS 20, ANOVA e teste F de andlise de variancia do modelo para o cruzamento
das varidveis “Total de Cristaos”, “Numero de Evangélicos de Missio” e “Numero de Evangélicos

Pentecostais”, no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristaos do Brasil. N= 35.
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ANALISE DA ESTATISTICA DO TESTE: Com base no apresentado nas Figuras 13 e 14
podemos concluir que sim, ou seja, que quase a metade, ou seja, 11,1%, da variagio da varidvel
resposta, qual seja, “Total de Cristios” no RS que constatamos pela Andlise de Regressio Linear
Simples no subitem Regressdo Linear Simples* se deve a variagio no “Numero de Evangélicos
de Missdo” e a0 “Numero de Evangélicos Pentecostais” no RS e que, ao aceitarmos a hipdtese
alternativa, temos 84,9% de chance de estarmos certos em nossa andlise (R?=0,111; Sig=0,151).
Contudo, ainda nio sabemos qual das duas varidveis predictoras exerce maior influéncia e possui
maior peso na defini¢io da varidvel resposta. Para isso é necessdrio que realizemos uma nova
Anélise de Regressdo Linear Simples com vistas a se buscar saber se a maior parte desta variacio
observada na varidvel resposta se deve aos evangélicos pentecostais ou aos evangélicos de missdo.
Assim, ao realizarmos o teste novamente constatamos que, como mostram as Figuras 15, 16,
17 e 18, essa variagdo nas respostas se deve muito mais a presenca dos evangélicos histéricos
do que aos pentecostais, como consta na literatura socioantropoldgica sobre o tema, uma vez
que a probabilidade de estarmos errados ao afirmamos isso ¢ menor quando assumimos como
predictora a varidvel “Numero de Evangélicos de Missao” (R?=0,079; Sig=0,103) do que a
varidvel “Nimero de Evangélicos Pentecostais” (R?=0,052; Sig=0,186). Ou seja, que 7,9 da
variagdo da varidvel resposta responde a primeira varidvel predictora e 5,2 a segunda. Da mesma
forma, segundo o F de andlise de varidncia do modelo para o cruzamento das varidveis “Total
de Cristaos” e “Numero de Evangélicos de Missio” no RS tem-se que nossa chance de errar cai
praticamente pela metade’ quando assumimos que é “Numero de Evangélicos de Missio” que
exerce maior influéncia sobre a varidvel dependente, como mostram as Figuras 15 e 16, quando
comparadas s Figuras 17 ¢ 18.

Model Summary

Adjusted R std. Error of
Model R R Sguare Sguare the Estimate

1 ,280% 079 051 8,87068
a. Predictors: (Constant), NMissao

Figura 15 — Saida do SPSS 20, com o teste de modelo sumarizado e a estatistica do teste para o

cruzamento das varidveis “Total de Cristaos” e “Numero de Evangélicos de Missio” no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristios do Brasil. N= 35.

* A qual totalizou 24%.

> De 18,6% no caso de denotarmos maior influéncia ao “Numero de Evangélicos Pentecostais” para
10,3% no caso de denotarmos maior influéncia a varidvel predictoras “Nimero de Evangélicos de
Missio”.
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ANOVA®

Sum of
Model squares df Mean Sguare F 5ig.
1 Regression 221,425 1 221,425 2,814 ,103”
Residual 2596,739 33 78,689
Total 2B18,163 34

a. Dependent Variable: Total
b. Predictors: (Constant), NMissao

Figura 16 — Saida do SPSS 20, ANOVA e teste F de andlise de varidncia do modelo para o cruzamento
das varidveis “Total de Cristdos” e “Ntumero de Evangélicos de Missao” no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristaos do Brasil. N= 35.

Model Summary

Adjusted R std. Error of
Model R R Square Square the Estimate

1 2298 052 024 8.99566
a. Predictors: (Constant), Npentec

Figura 17 — Saida do SPSS 20, com o teste de modelo sumarizado e a estatistica do teste para o
cruzamento das varidveis “Total de Cristaos” e “Numero de Evangélicos Pentecostais” no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristaos do Brasil. N= 35.

ANOVA®
sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 147,738 1 147,738 1,826 186"
Residual 2670,425 33 80,922
Total 2818,163 34

a. Dependent Variable: Total
b. Predictors: (Constant), Npentec

Figura 18 — Saida do SPSS 20, ANOVA e teste F de andlise de variancia do modelo para o cruzamento
das varidveis “Total de Cristaos” e “Ntumero de Evangélicos Pentecostais” no RS
Fonte: SPSS 20. Base de Dados Cristios do Brasil. N= 35.

Consideragoes Finais

O que buscamos mostrar nesse texto é como uma aplicagio como o
SPSS, muitas vezes subutilizada no campo das ciéncias sociais, pode servir
a pesquisadores de diferentes dreas na exploragio de diferentes hipdteses e
problemas de pesquisa. Em especial centramos nosso foco nos testes mais
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usados — no caso o Teste de Correlagao de Pearson, o Teste Qui-Quadrado e a
Andlise de Regressao — e no modo como um mesmo dado pode ser explorado
de diferentes formas. Lembramos, contudo, que SPSS apenas realiza os testes
que vocé pede, e que pensar o instrumento de coleta de dados e as questoes
que pretende explorar no momento da montagem do instrumento com vis-
tas a sua andlise utilizando o SPSS ¢ tdo importante quanto o conhecimento
dos testes e 0 modo como se utiliza deles em sua anélise. Assim, se pretendes
usar o SPSS em suas pesquisas daqui para diante, é interessante que, antes de
montar a pesquisa em si, sempre realize um piloto com poucos casos testando
o instrumento e utilizando o préprio programa para ver se ele se adequa aquilo
que vocé deseja explorar, e se este consegue dar conta da andlise e testagem de
suas hipdteses, sejam elas tedricas ou empiricas.

Sugestoes de leitura — Além dos livros referendados no item referéncias,
aqueles que se interessarem podem consultar as seguintes obras, indicadas aqui.
Especial destaque deve ser dado ao livro Introdugio a Estatistica, de Mario
E Triola, publicado pela LTC e a leitura dos capitulos 2, 7 ¢ 9. Outros dois
livros que sugerimos sdo: a) Estatistica aplicada as Ciéncias Humanas, de Jack
Levin, publicado pela editora Harbra, em especial os capitulos 4, 10 e 11; e b)
A Estatistica e suas aplicacoes, de Rivadavia S. Pereira, em especial os capitulos
7, 8 e 21, este publicado pela Grafosul. Especificamente sobre a andlise de
regressdo, sugerimos a leitura do livro Andlise de Modelos de Regressio Linear
com aplicagées, organizado por Reinaldo Charnet, Clarice Azevedo De Luna
Freire, Eugénia Reginato Charnet e Heloisa Bovino, publicado pela Editora
da Unicamp em 1999.
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Anexo 1 — Tabela de distribuicdo dos valores de X2

Tabela que fornece valores tais que P(Xn>c)=p, onde n é o ndmero de
graus de liberdade. Em destaque na tabela a coluna mais utilizada, ou seja, o
intervalo de confianca de 5%.

G 0,99
0,0002
0,0201
01148
0,2971
0,5543
08221
1,239
1,E465
L0875
2,5583
3,0535
23,5706
4,060
4, 6604
5,2194
58122
64077
0188
T.E3XT
B.2604
B.8972
55475
10,1957
10,8563
11,524
12,1982
12,8785
13,5647
14,2564
14,5535
16,5080
32,1642
25,5012
29,7067
37,4848
454417
53,54
61,754
0065

EEEERESEGREEREREEE e wen vwewmee

BEEEIZEHREREUEYERBER

[

0,95
0,0038
0,1026
03518
0,7107
1,1455
1,6354
21673
2,7336
3325
3,0403
45748
5238
55918
56,5706
7.2609
7,0616
86718
89,3304
10,117
10,8508
11,5813

12338
13,0905
13,8484
14,6114
15,3792
16,1514
16,8279
17,7084
18,4927

22465
25,5093
06123
14,7642

43,188
51,7393
60,3915

69,126
17,5294

0,0158
02107
05844
1,0635
16103
22041
28311
34855
4.1682
4. BE52
55778
£,3038
70415
7,7805
5464
83132
10,0852
10,8649
11,6500
12,4426
13,2355
14,0415
14,343
15,6587
16,4734
17,2919
181134
18,9352
19,7677
20,5992
14,7966
79,0505
33,3504
17 68BE
46,4583
55,3283
61,2778
73,2011
82,3581

0,5
0,454
13863
1,366
31,3567
43515
534981
6,3458
73441
53418
o0,3418
10,341
11,3903
12,3398
13,3333
14,3389
15,3385
16,3382
1733719
18,3376
19,3374
20,3372

21,337
22,3369
23,3387
24,1366
25,3365
26,3363
27,3362
28,3361

9336
34,3356
39,3353
44,3351
40,3340
58,3347
65,3345
79,3343
89,3347
99,3341

01

2,7065
4,6052
6,1514
77744
9,7363
10,6446
12,017
13,3616
14,6837
15,0872
17,275
18,5493
19,8118
21,0641
22,3071
23,5418
24,763
25,9894
27,2036
28412
29,6151
30,8133
32,0059
33,1952
34,3816
35,5632
35,7412
37,0150
39,0675
20,156
45,0588
51,805
57.50563
63,1671
74,397
85,527
96,5782
107,555
118,498

38415
59915
18147
94877
11,0705
12,5814
14,0671
15,5073
16,919
18,307
13,6752
11,0261
22362
23,6844
14,9958
26,2962
17,5871
28,8643
30,1435
31,4104
13,6705
33,9245
351725
36,415
37,6525
38,8851
41133
41,3372
42,5569
43,773
49 8014
55,7585
B1.6562
67,5048
19,082
50,5313
1018795
113,1452
14,3421

73778
53484
11,1433
12,8325
14,4454
16,0128
17,5345
150218
20,4833
21,92
43,3367
24,7356
26,1189
27,4854
2E,8453
30,191
31,5264
32,8523
34,1696
35,476
36,7807
3B.0756
35,3641
40,455
419231
43,1945
24,4608
£5,7223
46,9792
53,2023
50,3417
B5.4101
74207
83,2977
95,0231
106,625
1181354
1255613

13,2767
15,0863
16,8115
18,4753
20,0902

11,666
23,2093

24,775

16,117
27,6087
29,1412

3.578
31,0090
33,4087
34,8052
36,1908
37,5663
38,9322
40,2894
41,6383
42,9798

44,314
45,6416
46,5628
48,2782
49,5676
50,8922

57,342

63,6008

60,5565
76,1538
BE,3794
1004251
112,3288
124, 1162
1358069

10,5965
12,830
14,8602
16,7496
18,5475
10,2777
21,9549
23,5893
25,1B81
26,7569
28,2597
19,8193
31,3194
32,8015
382671
35,7184
37,1564
38,5821
39,9060
41,4009
42,7057
44,1E14
45,5584
46,928
48,2898
45,645
50,9035
52,3355
536713
60,2746
66,766
13,166
79,4808
91,9518
104,2148
116,309
128, 2087
14,1697

Fonte: Tabela extraida e adaptada de: <http://www.est.ufba.br/mat027/Tabela%20Qui%20Quadrado.pdf>.
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