CAPITULO 24
Experimento
em sistemas colaborativos

Jacques Wainer

META

Apresentar conceitos sobre como realizar um experimento para avaliar um sistema colaborativo em
comparagdo a alguma alternativa, por exemplo, a colaboragcdo sem o sistema ou em comparacao a
outro sistema ja em uso.

OBJETIVOS EDUCACIONAIS

Ap6s o estudo desse capitulo, vocé devera ser capaz de:

- Projetar desenhos experimentais para avaliacdo de sistemas colaborativos.
« Enumerar ameacas a validade de um experimento.

- Identificar o tipo de teste estatistico apropriado para analisar os dados coletados de um
experimento.

+ Analisar, a partir dos dados coletados no experimento, se o uso do sistema provocou uma
diferenca real (com diferenca significativa estatisticamente).

RESUMO

Alguns sistemas colaborativos sdo adotados independente de uma avaliacdo que mostre beneficio
objetivo e mensurado. Correio eletrénico e outros sistemas apresentaram funcionalidades novas e
facilidades tao 6bvias que foram adotados independentemente de uma avaliacdo de impacto mais
elaborada. Contudo, a maioria dos sistemas colaborativos ndo tem tal sorte. Na maioria dos casos é
necessario demonstrar que o uso do sistema traz algum beneficio em relagédo a alternativa: ou outro
sistema ja em uso ou nenhum sistema. Neste capitulo é discutido como realizar demonstra¢des por
meio de avaliagdes quantitativas, e na maioria das vezes comparativas, de um sistema colaborativo.
Neste capitulo ndo sdo enfocadas as formulas e os algoritmos associados aos testes estatisticos, pois
estao disponiveis em livros-texto de estatistica. O importante, do ponto de vista deste capitulo, é
entender os conceitos centrais dos testes, por exemplo: erro de amostragem, inferéncia, p-valor, pré-
-requisitos de cada teste, dentre outros conceitos. Neste capitulo, a avaliacdo quantitativa de siste-
mas é discutida com o rigor apropriado para a realizagcdo de uma pesquisa cientifica.
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24.1. Experimento

Um experimento ¢ realizado para testar uma hipétese. Em pesquisas com sistemas colabora-
tivos, a hipdtese geralmente ¢ que um sistema é melhor do que outro, ou entio que se obtém
melhores resultados da colabora¢do com o uso de um dado sistema do que sem o uso desse
mesmo sistema. Um experimento ¢ realizado quando ¢ necessario convencer sobre os bene-
ficios do uso de um sistema a partir de uma avaliagdo quantitativa e com validade estatistica,
o que é amplamente aceito pela comunidade cientifica.

Meu sistema

-\ é mais potente...
voo |

Ah, duvido!

Expetimento ¢ caracterizado pela manipulacio de algumas varidveis em situagdes laboratoriais,
isto ¢, artificiais ou semiartificiais. Diferentemente das ciéncias naturais (Fisica, por exemplo)
em que os resultados sdo obtidos diretamente do uso de um equipamento sem envolver seres
humanos, em Ciéncias da Computa¢do um experimento necessariamente envolve um grupo
de pessoas e varias medidas sobre as pessoas. Experimento também envolve controle — o ex-
perimentador decide que grupo de pessoas fara o qué e quem participara de quais grupos. Isto
difere de pesquisas observacionais nas quais o pesquisador ndo tem controle sobre o grupo de
pessoas. As seguintes atividades devem ser realizadas num experimento (Figura 24.1):

parametros e medidas conhecidos?
(ex.: n°de

Projetar Desenho Experimental |~ suieitos) Executar Analisar Dados
(definir o que serd medido, evitar Experimento (a diferenga entre as
ameagas e definir a técnica de (seguir observagoes é
atribuicéo dos sujeitos aos grupos) protocolo) significativa?)

Realizar Experimento Piloto

Figura 24.1 - Processo de um experimento

Experimento requer conhecimento de estatistica. Neste capitulo, o enfoque ¢ nos conceitos
e nos procedimentos para a realizacio adequada de testes estatisticos e nao serao discuti-
das as férmulas, pois o leitor podera consulta-las em livros-textos especificos de Estatistica.
Aconselha-se que o leitor também adote algum pacote estatistico para a realizacdo de testes
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por computador, como as Fungdes de Estatistica em Excel, ou sistemas especificos como
SPSS, SAS, e R que ¢ um 6timo pacote estatistico gratuito que roda em todos os sistemas
operacionais.

24.2. Ameacas a validade do experimento

Se um experimento for projetado inadequadamente, pode levar o pesquisador a obter uma
conclusdo errada sobre a hipdtese. O desenho experimental' deve ser projetado para evitar
algumas ameagas a validade da conclusio sobre o experimento.

Instrumentacao

> .\ Testagem
. ‘ Maturagao
B Historia

2N

Selecao
Selegdo-testagem

Selegao-maturagao
Selegao-abandono

Contaminagao
Competigao
Desmoralizagdo
Compensagdo

Expectativa do sujeito

) Espectativa do experimentador
Influéncia de parte da intervencdo
Regressao a média
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Ameacas ao meu desenho experimental,
a minha pesquisa nado alcancaréo. Pois eu
O estou vestido com as armas metodoldgicas.

1 Experimental Design. Ha vérias alternativas para a traducdo dessa expressido em portugués, por exemplo,

“delineamentos experimentais”, ou “projetos experimentais”. Neste capitulo optamos por “desenho experi-
mental” [Hochman 2005].

Q
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Validade interna ¢ a confianca que se tem de que o efeito observado é realmente devido a
manipulago feita, e ndo em funcio de outros fatores. Validade externa ¢ a confian¢a que se
tem de que o efeito observavel é generalizavel, ou seja, mesmo acreditando que o efeito é
decorrente da manipulaco realizada num grupo, tal efeito se repetird em outros grupos?

Comegaremos com o problema da validade interna. Vamos supor um experimento para veri-
ficar se o uso de um sistema de apoio a reunides diminui o tempo para tomar uma decisao.

EXPERIMENTO E1
Oferecemos aos participantes do experimento um problema P1, esperamos que eles
resolvam o problema e medimos o tempo decorrido até a resolugao. Instalamos um
sistema, definimos outro problema P2 e exigimos que os participantes usem o siste-
ma para resolver o problema, e medimos o tempo até a resolugdo de P2.

Do ponto de vista de desenho experimental, esse experimento tem o desenho: um grupo com
pré-teste e pos-teste, representado por:

0, X O,

7

onde O, representa o pré-teste (ou uma Observagao), O, representa o pos-teste, e X repre-
senta a introdugido do sistema de apoio a reunidées. Em desenhos experimentais, o X é deno-
minado intervencao.

Mesmo que o tempo para a solugio de P2 seja muito menor do que o tempo para a soluciao
de P1, pode-se afirmar que a diminui¢do do tempo foi causada pelo uso do sistema de apoio
a reunido? Ou, de outro ponto de vista, quais sdo as explicacdes rivais para a diminui¢cdo do
tempo de resolucdo do problema P1 para o P22 Essas explicacoes alternativas sdo as ameagas
a validade interna do experimento.

A primeira ameaga é que talvez P2 seja mais facil do que P1 e, portanto, mais rapido de ser re-
solvido. Essa ameaga é chamada de instrumentacao, e se baseia na ideia de que a diferenga entre
0, e O, talvez seja decorrente de um erro na medigao. Por exemplo, os testes de O, e O, sdo ins-
trumentos suficientemente diferentes, ou as observacoes sao feitas por pessoas diferentes, etc.

Vamos analisar outra ameaga. Apds a experiéncia em resolver P1, os membros do grupo
ficaram mais cientes de como os participantes agem nas reunides e quais si0 0s compotr-
tamentos mais benéficos para o grupo. Ao resolver P2, e sabendo que o importante é o
tempo para a resolugdo do problema, pela experiéncia anterior, os participantes agirdo da
forma que eles ja sabem que leva a resolucdo do problema mais rapidamente. Essa ameaca
¢ chamada de testagem, decorre do fato de que passar por O, prepara os participantes
para um melhor desempenho em O,. Um exemplo tipico da ameaca de testagem ¢ aplicar a
mesma prova no pré e no pos-teste numa intervengao educacional — uma possivel melhora
pode ter sido causada pelo fato dos participantes ja terem feito a prova antes e nao neces-
sariamente causada pela intervencio.

Vamos supor que o experimento E1 tenha sido realizado num unico dia: o primeiro pro-
blema foi resolvido durante a manha, depois os participantes foram treinados a usar o
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sistema no comego da tarde, e no fim da tarde resolveram o segundo problema. Diga-
mos que o tempo para resolugido de P2 tenha sido maior. Podemos afirmar que o sistema
piorou a eficiéncia do grupo? Uma explicacio alternativa é que os participantes estavam
cansados. Essa ameaca é chamada de maturacio, os sujeitos dos experimentos podem se
tornar menos capazes com o tempo, independentemente da intervencdo. Agora analisemos
um exemplo de maturagdo em que os sujeitos se tornam mais capazes com o tempo. Uma
empresa mede o nimero de erros de programagao durante um ano, instala uma ferramenta
CASE, e no ano seguinte mede de novo os erros. Programadores tendem a se tornar me-
lhores com a pratica, e depois de um ano de projetos, os programadores da empresa devem
estar mais competentes, o que também explicaria a diminui¢do de erros por projeto. Assim,
se houve uma diminui¢do do numero de erros, ndo é possivel afirmar se foi por causa da
ferramenta CASE ou por matura¢ido dos programadores.

Vamos supor que as duas medigdes de E1 tenham sido feitas separadas por meses. Uma
ameaca ¢ que talvez a empresa tenha promovido alguma iniciativa para que o grupo funcio-
nasse melhor entre as resolucées de P1 e P2. Por exemplo, a empresa pode ter contratado
consultores para melhorar as relagdes interpessoais ¢ a dindmica de grupo. Ou varios outros
problemas semelhantes tenham sido resolvidos pelo grupo entre P1 e P2 e o grupo aprendeu
a resolver melhor os problemas. Essa ameaga é chamada de histéria, que é a possibilidade de
que tenha ocorrido um ou mais eventos externos ao experimento que sejam a real causa da
melhoria dos resultados.

Nem todas essas ameagas podem ser relevantes para um dado experimento, mas se 0 pesquisa-
dor projetar o desenho E1, precisara explicar quais das ameagas nao se aplicam e por qué. Para
evitar essas ameacas, o pesquisador deve projetar um desenho experimental com dois grupos.

Vocés vao para
este grupo...

...e VOCés vao para
aquele outro grupo

Eeu, vou
pra onde?

GRUPO EXPERIMENTAL GRUPO DE CONTROLE
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Vamos analisar o experimento a seguir:

EXPERIMENTO E2
Definimos dois grupos de pessoas. Para o grupo 1 damos um sistema e medimos o
resultado da resolu¢io do problema P1. Para o grupo 2 nio damos o sistema ¢ medi-
mos o resultado para o mesmo problema P1.

O desenho experimental de E2 é:

X 0 grupo 1
0’ grupo 2

O grupo 1, que sofre a intervencio, é chamado de grupo experimental, e o outro, que nio
sofre a intervencio, ¢ chamado de grupo de controle. Neste caso, o efeito de X ¢ verificado a
partir da comparacio entre O e O, isto &, se o resultado do grupo experimental ¢ melhor do
que o resultado do grupo de controle.

Para este desenho experimental, as ameacas de instrumentacao, testagem, maturagao e histo-
ria ndo sao relevantes (reflita no porqué). Mas isso ndo significa necessariamente que X seja
a causa de possiveis resultados melhores do grupo experimental. Uma explicagio alternativa
¢ que, por um acaso, o grupo 1 ja era melhor do que o grupo 2, e a diferenga observada nos
resultados apenas reflete a diferenca pré-existente entre os grupos. Essa ameaca chama-se
selecdo: o fato dos grupos serem diferentes influencia a medida obtida com o teste.

Ja que a selecio pode influenciar os resultados, entdo talvez valha a pena medir os dois grupos
antes da intervenc¢ao. Analisemos o seguinte experimento:

EXPERIMENTO E3
Definimos dois grupos e medimos o tempo decorrido até a resolucao de P1 em cada
grupo. O grupo experimental aprende a usar o sistema. Oferecemos o problema P2
para ambos os grupos e medimos o tempo para a resolugao.

O desenho experimental de E3 é:

0, X O, grupo 1
0’ 0’ grupo 2

O efeito de X ¢ verificado a partir da comparagao entre O,- O, e O’,- O’ isto €, se a reducao
de tempo do grupo experimental é maior do que a redu¢io de tempo do grupo de controle.
Com isso, mesmo que os grupos sejam diferentes, a selecao nio é mais uma ameaca, pois es-
tamos falando da reduc¢io em cada grupo e nio apenas do valor do pds-teste. A comparagio
¢ em termos relativos em vez de absolutos.

Ha outras ameacas, similares a selecao, que derivam das diferencas entre os grupos:

e Interagio selegio-testagem. I possivel que o grupo experimental tenha a capacidade
de aprender mais rapido do que o grupo de controle, e o grupo pode ser mais eficiente
na solucio do segundo problema independente do uso do sistema.
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* Interagio selegio-maturagio. I possivel que o grupo experimental tenha uma taxa de
maturacio diferente da taxa do grupo de controle. Se o experimento for executado num
mesmo dia, é possivel que o grupo experimental tenha mais resisténcia fisica e tenha
ficado menos cansado do que o grupo de controle.

¢ Interagio selegiao-abandono (ou mortalidade seletiva). Se o experimento for execu-
tado ao longo de varias semanas ou meses, ¢ possivel que nem todos os membros que
fizeram o pré-teste estejam disponiveis para o pos-teste. A mortalidade seletiva aparecera
se houver uma dupla tendéncia: se os individuos de somente um dos grupos tiverem pro-
babilidade maior de abandonar o experimento, ou se os melhores ou os piores individuos
tiverem probabilidade maior de abandonar o experimento. Se os melhores do grupo de
controle abandonarem o experimento, entdo a segunda observacio tende a ser mais baixa
ja que os melhores sairam, e isso podera ser uma explicagao alternativa para que o ganho
do grupo experimental seja maior do que o ganho do grupo de controle. Outra explica-
¢ao alternativa é se os piores do grupo expetrimental abandonarem o expetimento.

As ameagas foram caracterizadas até agora como explicagGes alternativas para o efeito da
intervencao, ou seja, quando o ganho observado num grupo nao é de fato decorrente da in-
terven¢ao. Ameagas também podem provocar o efeito inverso, constituir-se numa explicagdo
alternativa para um efeito nulo, isto ¢, mesmo observando que o ganho do grupo experimen-
tal ndo tenha sido maior do que o ganho do grupo de controle, é possivel que a intervenciao
tenha efeito positivo, mas a ameaga tende a tornar os resultados mais homogéneos. Nao ha
uma nomenclatura estabelecida, mas vamos chamar uma ameaga de positiva se amplifica as
diferengas dos resultados podendo mascarar o fato da intervenc¢ao nio ter funcionado, e ne-
gativa quando tende a homogeneizar os resultados podendo mascarar o fato de a intervengao
ter um efeito positivo.

Algumas ameagas sdo intrinsecamente positivas ou negativas. Testagem é sempre positiva.
Instrumentacio pode ser positiva: P2 é mais facil do que P1 e, consequentemente, a medida
do pés-teste é melhor do que a medida do pré-teste independentemente do uso do sistema.
Mas instrumentacdo também pode ser negativa: P2 é mais dificil do que P1 e, consequente-
mente, a medida do pos-teste ¢ pior do que a medida do pré-teste mesmo que o sistema tenha
apoiado a resolu¢do do problema.

Vejamos algumas ameagas quando um grupo sabe da existéncia do outro grupo, e em alguns
casos os membros entre os grupos até se comunicam. As ameacas a seguit so intrinsecamen-
te negativas, com a excecao da ameaca de desmoralizacio, que é sempre positiva.

¢ Contaminagdo. Membros do grupo experimental podem ensinar aos membros do gru-
po de controle algumas das técnicas as quais estdo sendo submetidos. A contaminagio
tem grande potencial de ocorrer em educagio quando os alunos do grupo experimental
passam os conteudos que receberam para os alunos do grupo de controle. Em computa-
¢ao também pode ocorrer contaminagao.

* Competi¢do. Membros do grupo de controle podem se sentir preteridos frente aos do
grupo experimental, porque ¢ atribuido um valor positivo a interveng¢ao — por exemplo, o
grupo experimental passa a usar um “sistema legal”. Os membros do grupo de controle
podem se sentir motivados a provar que sao tdo bons quanto os do grupo experimental
e que mereceriam também usar aquele sistema.
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* Desmoralizagao. Membros do grupo de controle podem se sentir preteridos, mas ao
contrario do que ocorre no comportamento competitivo, podem se sentir desmotivados
e assim ter um desempenho pior.

* Compensagio. Pode ser que alguma autoridade crie medidas compensatorias para favore-
cer o grupo de controle ao sentir que o grupo foi preterido por nao receber a intervencio.

Existem também as ameagas que sdo causadas pelas expectativas dos envolvidos na pesquisa:

* Efeito da expectativa do sujeito (efei-

tos placebo e Hawthorne). O efeito EXPERIENCIA NUMA FABRICA
placebo ¢ muito conhecido na medicina: DO BAIRRO HAWTHORNE
mesmo quando ¢ dado um remédio iné- O caso que gerou a teoria do efeito
cuo (por exemplo, uma pilula contendo Hawthorne decorre de um estudo
farinha), o paciente ainda pode achar que da produtividade dos trabalhadores
os sintomas melhoraram. A expectativa numa fabrica localizada no bairro Ha-
que o paciente tem de melhorar, por ter wthorne (Chicago, EUA). O objetivo
tomado o que ele acha que é um remédio, era investigar a relacio entre a lumi-
causou uma melhoral Um efeito similar nosidade e a produtividade. Consta-
ao placebo, e talvez mais relevante para tou-se que a produtividade aumentava
experimentos em Ciéncias da Compu- independentemente da intensidade de
tacdo, ¢ o efeito Hawthorne: ocorre um iluminacdo. A teotria é que a produti-
efeito positivo apenas pelo fato de os su- vidade dos trabalhadores aumentou
jeitos saberem que estdo sendo observa- porque eles sabiam que estavam sen-
dos. Em experimentos computacionais, o do observados.

efeito Hawthorne precisa ser levado em

consideracio. Exemplos: engenheiros de software que sabem que estdo sendo observa-
dos melhoram a produtividade ou a qualidade do software gerado, usuarios melhoram o
desempenho, alunos melhoram o aprendizado etc.

Efeito da expectativa do experimentador. O efeito da expectativa do experimentador
acontece em alguns exemplos onde o pesquisador interage intensamente com o sujeito, e
as crencas do experimentador causam um efeito no sujeito, ou a0 menos nos testes rea-
lizados pelo sujeito. Por exemplo, quando o pos-teste requer alguma avaliacdo subjetiva,
o pesquisador pode “melhorat” as notas do pds-teste, ainda que inconscientemente, se
estiver esperando que a intervengao seja positiva e souber quais sio os testes advindos da
intervencao. Outro fenémeno € o efeito Pigmaleao ou Rosenthal em educacio: quando
os professores receberam a informacao falsa de que na classe tinham alunos mais inteli-
gentes do que a média, os alunos obtiveram resultados melhores do que os alunos perten-
centes a classes em que os professores nao receberam a informacaio falsa. A teoria propoe
que o experimentador passa sinais inconscientes que acabam influenciando os sujeitos. O
efeito da expectativa do experimentador também ¢ relevante para experimentos em com-
putagio. Se o experimentador é o criador de um sistema, pode passar aos usuarios sinais
que indicam sua expectativa de que aquele sistema ¢ util. A ameag¢a também estd presente
quando a avaliagio do pés-teste tiver algum aspecto subjetivo a ser avaliado pelo criador
(por exemplo, se for preciso classificar os erros de software em sérios ou nao).
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Por fim, também sdo conhecidas as seguintes ameagas a validade interna de um experimento:

¢ Influéncia de apenas parte da intervengido. Este efeito nido tem um nome padrio,
aparece em diferentes dominios com diferentes nomes. A ideia ¢ que o efeito nao decor-
re da interven¢do como um todo, mas somente de parte da intervencdo. Por exemplo,
a partir de um desenho experimental apropriado, foi mostrado que houve ganhos de
aprendizado dos alunos quando usado um sistema de aprendizagem a distancia conten-
do varios sistemas colaborativos como wiki, blog, férum, bate-papo, dentre outros. Nem
todos os sistemas e todas as funcionalidades sdo necessarios para a obten¢ao do mesmo
efeito, e o pesquisador nio saberd indicar o que, exatamente, ¢ responsavel pelo efeito.

By

* Regressdo a média. B um efeito decorrente do uso de pré-teste para selecionar o
grupo experimental. Espera-se que os sujeitos que tiraram os piores resultados no pré-
teste melhorem esse resultado, independentemente da intervencdo. Para explicar esse
fenémeno, vamos assumir que o resultado do pré e do pés-teste ¢ um numero aleatério
entre 0 e 100 independentemente das caracteristicas intrinsecas do sujeito. Sendo assim,
espera-se que os sujeitos que tiraram os piores 10% resultados no pré-teste tenham no
pos teste uma média de 50 pontos (daf o termo regressao para a média), que daria a
impressio que esse grupo melhorou do pré-teste para o pos-teste. B claro que nenhum
teste é totalmente aleatério, mas quase nenhum teste é totalmente nio aleatério — sem-
pre existe um componente de “sorte ou azar” num teste: “estudei toda a matéria menos
o assunto daquela questdo”; ou “eu estava com dor de cabega no dia que escrevemos o
programa”. O componente aleatério de cada teste tende a fazer as pessoas que tiraram
as piores notas no pré-teste terem notas melhores, pelo menos um pouco. Isto também
¢ verdade para os que tiraram as melhores notas no pré-teste, que tenderdo a ter notas
menores no pos-teste.

As ameacas a validade externa sio mais sutis. O objetivo de um experimento é obter um
conhecimento que possa set generalizado. Se o experimento mostra que o uso de um sistema
provocou uma diminui¢ao significativa do tempo de resolugao dos problemas, entdo espera-
se que esse conhecimento possa ser generalizado para a afirmagdo: “o uso do sistema reduz o
tempo de resolucio de problemas”. Ha duas generaliza¢oes nessa afirmativa:

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

* que o resultado vai valer para situa¢oes reais (ndo experimentais, nao artificiais).

A primeira generalizacdo é a mais forte, estd relacionada ao quanto especial foi o grupo de
pessoas escolhidas para fazer parte do experimento, ao quanto especial também foram o lo-
cal, o momento e o ambiente onde foi feito o experimento. Essa capacidade de generalizagio
esta relacionada ao problema de amostragem (ver Se¢do 24.4).

A segunda generalizacio é um caso particular da primeira no que se refere ao ambien-
te: generalizagdo dos resultados de ambientes mais artificiais (o ambiente de laboratério
usado na experimentacdo) para ambientes mais naturais (usuarios usando o sistema no
cotidiano). Essa segunda generalizagdo causa algumas confusées de nomenclatura. Alguns
autores consideram que os efeitos de expectativa do sujeito e do experimentador sio ame-
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acas a validade externa e nao a validade interna, porque esses efeitos impedem a segunda
generalizacio — sdo efeitos que aparecem somente porque os resultados foram obtidos em
situacoes artificiais.

24.3. Desenhos experimentais relevantes para Sistemas Colaborativos

Nesta se¢do sao discutidos os desenhos experimentais mais relevantes para experimentagao
em computagio. Assumiremos que:

* O resultado dos testes é um nimero, e que podemos tirar a média destes numeros (¢
o que chamaremos de medida intervalar na se¢do seguinte).

* Que valores maiores sao “melhor” — assumiremos que os testes medem coisas como
“notas” que quanto maior melhor, e ndo coisas como “tempo de execugio” que
quanto menor melhor.

Indicaremos abreviadamente que o resultado do pés-teste é melhor do que o resultado do
pré-teste, por:

u (pos-teste) >> u (pré-teste)

Se essa comparacido dos resultados é verdadeira e as ameacas foram tratadas, entdo diremos
que a intervencdo teve um efeito positivo.

Um grupo, pos-teste
O desenho experimental é:

X O

Aplica-se a intervenc¢do e mede-se o resultado. Este desenho sofre de todas ou quase todas
as ameagas a validade interna. Nao é possivel saber se: o resultado obtido O ja valia antes da
intervencdo ou se foi efeito de algum outro fendmeno que nio seja X. Apesar das ameagas, ha
uma situacdo em que esse desenho pode ser usado — quando o resultado O ¢é tio obviamente
espetacular que ¢ de senso comum que ele nao valia antes, e que nenhum outro efeito conhe-
cido pode ter levado a O. Por exemplo, este desenho experimental é suficiente pata justificar
o uso do paraquedas: poucas pessoas que saltaram de um avido usando um paraquedas nos
ultimos 50 anos morreram: isso ndo valia antes do uso do paraquedas, ¢ nao se conhece outra
explicagdo que poderia gerar esse efeito! Nao esta claro, para o autor deste capitulo, que resul-
tados deste tipo sdo possiveis em computagdao. Recomenda-se fortemente que este desenho
nao seja projetado para um experimento.

Um grupo, pré e pos-teste (ou experimento antes-depois)

Este desenho é muito comum em experimentos que envolvem sistemas. Mede-se o ambiente
antes da adogao do sistema (O,) e depois (O,):

0, X 0,
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Se o grupo obtém resultado “melhor”, entdo a interven¢do tem um efeito positivo:

(@) >>un()

Como foi discutido na segao anterior, quando o pesquisador projeta um experimento se-
guindo esse desenho, precisa estar ciente e discutir as ameagas de instrumentacio, testagem,
maturacao e histéria com relagdo ao experimento realizado.

Um grupo, pré e pos-teste com remocao da intervencao

O desenho experimental ¢ representado por:

0, X 0, X' 0

3

O objetivo ¢ aumentar a confianga de que X ¢é realmente a causa da mudanca na variavel de
teste, pois quando X é removido (X) a varidvel de teste piora. Deve-se mostrar que:

w(O) >>u ) e wO) >>u(O)

Este desenho s6 ¢ aplicavel se a intervencao puder ser totalmente removida. Se a intervencao
leva os sujeitos a aprenderem algo (um assunto ou uma forma de agir), remover a interven¢ao
ndo levara as pessoas a esquecerem o que aprenderam, e portanto a interven¢ao nao pode ser
removida totalmente.

Como este desenho tem um aspecto de “confirmac¢io” que a intervencio melhorou e sua
remog¢ao piorou o resultado dos testes, pode apresentar resultados impossiveis de serem in-
terpretados. Por exemplo, vamos dizer que:

w(O) >>u @) e nO) = u@©)

Neste caso a melhora de O, indica que a intervencio foi positiva, mas a sua remogao indica
que ela ¢é irrelevante. Como interpretar esse resultado? Veja que ndo podemos usar o argu-
mento que os sujeitos aprenderam com a intervengao e usaram isso quando a intervenc¢ao foi
removida, pois s6 podemos usar este desenho quando sabemos que nio ha “aprendizado”!

Este desenho pode ser estendido, e reintroduzimos a intervengio ap6s O,. Esta extensio ¢
chamada de intervencio repetida:

0o, X 0, X' 0, X O,
Neste novo desenho ha ainda mais um nivel de confirmacio, mas de novo, isto abre mais
possibilidades de nio ser possivel interpretar o resultado.
Um grupo, pré e pos-teste com variavel dependente nao equivalente

O desenho experimental é:

©o,V) X (©,,V)

1
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O que torna esse desenho diferente ¢ que duas variaveis sio medidas tanto no pré quanto no
pos-teste. A variavel O ¢ a tradicional variavel que se espera medir o efeito da interven¢io. A
segunda variavel, [, ¢ chamada de dependente porque mede um fenémeno que se quer obset-
var, ¢ nao equivalente porque deve ser insensivel a intervengdo. A variavel 7 nio equivalente
deve ser sensivel a histéria e 2 maturacao da variavel O, mas nio a intervencio. Assim, a varia-
cao sofrida por " mede as duas ameacas e seu efeito ¢ “retirado” do ganho entre 17, e 7,

A maioria dos experimentos que usam variavel dependente ndo equivalente faz a seguinte
analise: mostra-se que houve ganho entre o pré e o pds-teste e mostra-se que a variavel ndo
equivalente “ni2o mudou muito”:

w(O) >>u ) e )= ul)

Vejamos um exemplo. Vamos supor que um sistema de workflow ¢ usado para rotear tarefas
entre os funcionarios de uma empresa, mas nio da suporte a execucio das tarefas em si.
Mesmo assim, gracas ao roteamento automatico e ao controle promovidos pelo sistema,
espera-se que o tempo de execu¢do de um processo diminua. Esta é a medida O. Mas uma
diminuicao de O, para O, pode ser devido a maturagao — os funcionarios ficam cada vez mais
eficientes no trabalho que fazem. Assim deve-se medir também o tempo de execugio das ta-
refas, que ¢ a variavel 1 dependente e ndo equivalente. Se houve maturagio, a medida [ deve
diminuir entre antes e depois. Se ndo houve maturagio, a medida [ ndo deve ser modificada
pelo uso do sistema de workflow.

Dois grupos, apenas pos-teste
O desenho mais simples com dois grupos ¢:

X O
OJ

A intervencio tem resultados positivos se:

1 (0) >> p(0)

Como discutido na se¢io anterior, desenhos com dois grupos reduzem as ameacas de his-
toria e maturagdo, entre outras, mas sao ameacados pela selecio (combatida com técnicas
de atribui¢iio dos sujeitos aos grupos conforme discutido na préxima secio) e também pela
competi¢io, contaminacao, entre outras ameagas. Por outro lado, este desenho de dois grupos

com apenas pos-teste ¢ um dos unicos que evita as ameacas de testagem e instrumentagio, ja
que ndo hd pré-teste.

Dois grupos, pré e pos-teste

0, X 0,
o 0’

A intervenc¢do tem um efeito positivo se o grupo experimental tiver um ganho maior do que
o ganho do grupo de controle:

| (02 - O]) >> p (O’Q - OJ])
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Este desenho, embora reintroduza os problemas de instrumentagao e testagem, é insensfvel a
ameaca de selecdo. J4 que estamos medindo o ganho nos testes (pos-teste menos o pré-teste),
mesmo que os grupos sejam diferentes antes da intervengao, seremos capazes de verificar se
a intervengao tem um efeito positivo.

24.4. Atribuicao dos participantes aos grupos

Experimentos com dois grupos requerem a atividade de atribuicio: decidir quem vai partici-
par do grupo de controle e do experimental.

CATALOGO DE DESENHOS EXPERIMENTAIS

Ha outros desenhos possiveis, discutidos em livros-texto como o do Shadish (2002).
Ha também a possibilidade de combinar ideias de varios desenhos, por exemplo,
acrescentar uma vatiavel dependente nio equivalente em quase todos os desenhos
apresentados que possuam um pré-teste.

Atribuicao por conveniéncia

O caso mais comum em experimentos de computacido ¢ a atribui¢do por conveniéncia ou
nao aleatdria, o que ocorre quando os grupos de controle e experimental estao definidos
port critérios que o experimentador ndo tem controle. Por exemplo, os programadores do
time A ja existente usam um sistema colaborativo ¢ os do time B ndo usam. Ou os alunos
da turma A usam um sistema de aprendizagem colaborativa, e os da turma B nao usam. Os
grupos ja estavam pré-formados, o experimentador nio teve controle sobre quem esta no
grupo A ou B.

Atribui¢do por conveniéncia sofre da ameaca da selecio e da sobreposi¢io de outras ameagas:
selecdo-maturagio, seleciao-testagem, e selegio-abandono. O time A pode ja ter mais tempo
de pratica em comum; o time B pode ter uma dindmica de grupo particularmente tensa; a
turma A pode ter sido formada com os melhores alunos do ano anterior; a turma B pode ter
aulas numa sala particularmente barulhenta etc.

Todo desenho de dois grupos que nao usa a atribui¢do aleatéria é chamado na literatura de
quasi-experimento. Em algumas ciéncias, a ameaga de selegdao ¢ considerada um risco sério,
e essas ciéncias recomendam evitar a atribuigiao por conveniéncia. Em Ciéncias da Compu-
tacdo, o risco da ameaca de selecdo nio deve dissuadir o experimentador de usar este tipo de
atribuico, e se a selegdo e suas interagdes forem uma ameaca relevante, o pesquisador deve
adotar um projeto de desenho experimental que evite essas ameagas.

Atribuicao aleatoéria

Na atribui¢do aleatéria, os sujeitos sao atribuidos aos grupos de forma randémica. A alea-
toriedade na atribuicdo “mistura” os dois grupos, de tal forma que eles sdo provavelmente
homogéneos e equivalentes, e portanto nao ha a ameaga de selecéo.
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A atribui¢io aleatéria de fato nio garante que os grupos sejam equivalentes — pode acontecer
de apenas os “bons participantes” cairem num dos grupos. A atribuicio aleatéria garante que
tais situacoes sdo improvaveis somente se o nimero de pessoas for grande. Se o numero de
pessoas for pequeno, ndo ha garantias de equivaléncia entre os grupos mesmo com atribui¢ao
aleatoria. Por exemplo, se hd seis pessoas e elas forem aleatoriamente distribuidas em dois gru-
pos do mesmo tamanho, ¢ alta a chance das duas melhores pessoas cafrem no mesmo grupo.

Casamento (matching)

Casamento ¢ o processo de cuidadosamente selecionar quem participara de cada um dos
grupos de tal forma que os grupos sejam o mais iguais possivel. Por exemplo, se o desempe-
nho no pré-teste for a melhor medida para prever o desempenho no pds-teste, entdo deve-
se construir os grupos de tal forma que a distribuicdo dos valores do pré-teste seja 0 mais
parecida nos dois grupos. Por exemplo, o sujeito com o melhor pré-teste vai para o grupo 1
e o segundo melhor para o grupo 2, o terceiro melhor vai para o 2 e o quarto melhor para o
1, e assim por diante.

Casamento também pode ser feito com o uso de outras varidveis diferentes do pré-teste,
como anos de experiéncia, idade, condigio fisica, ou qualquer outra variavel relevante para o
resultado da intervencao.

QUEM SAO OS SUJEITOS DE UM EXPERIMENTO:
INDIVIDUO, GRUPO OU ORGANIZAGAO?

Um sistema colaborativo pode trazer impactos para o individuo, como a melhora de
satisfagdo ou a melhora de produtividade; ou pode trazer ganhos para o grupo que usa
o sistema, geralmente em termos de produtividade; ou para a organizacio que fomenta
ou impode o uso destes sistemas, também na forma de ganhos em produtividade. Por
exemplo, em sistemas colaborativos como correio eletronico, editor cooperativo de
texto, ambiente de aprendizagem colaborativa etc., os ganhos sao mais evidentes com
relagdo aos individuos, pois se tornam mais eficientes em algum aspecto ou se sentem
mais satisfeitos em fazer o trabalho. Sistemas como apoio a reuniodes, suporte ao de-
senvolvimento colaborativo de software, entre outros, trazem ganhos mais 6bvios para
o grupo; por exemplo, aumenta a eficiéncia em resolver problemas ou em desenvolver
softwares. Finalmente, sistemas como workflow e gerenciamento de conhecimento,
parecem trazer ganhos mais claramente definidos para a organizagao.

A definicdo de quem sdo os sujeitos de um experimento depende do nivel em que o
beneficio pode ser melhor evidenciado. Se vocé estiver pesquisando ganhos no nivel
individual, cada sujeito sera uma pessoa. Se o ganho a ser medido estiver no nivel
de grupo, entdo os sujeitos sao os grupos experimental e de controle. E se o ganho
¢ no nivel da organizagdo, entdo varias organizacoes irdo compor tanto o grupo de
controle quanto o grupo experimental.

24.5. Execucao de experimentos

O conjunto de procedimentos para a execu¢io de um experimento é denominado protocolo.
Algumas ameacas nio sao tratadas no desenho do experimento, mas sim na sua execugio.
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Por exemplo, ameagas como contaminagdo podem ser resolvidas mantendo os grupos ex-
perimentais e de controle longe um do outro. Desta forma os grupos nao se encontram
e, portanto, ndo trocam informagdo. Competi¢do e desmoralizacio podem ser combatidas
omitindo a informacao de que o grupo de controle esta fazendo parte de um experimento,
bastando manter os participantes fazendo as coisas como sempre fazem.

Uma técnica de execugdao de experimento, importante em outras areas mas praticamente
impossivel na computagdo, ¢ nio informar aos sujeitos se eles estdo no grupo de controle
ou experimental — chamado de experimento cego. Isto evita a competicdo, desmoraliza¢do e
a expectativa do sujeito, mas a utilidade em computacao é claramente limitada: como evitar
que o sujeito perceba que ele estd usando um sistema novor Um protocolo ainda mais restri-
tivo, chamado duplo cego, é manter o experimentador também ignorante sobre quem sio os
grupos de controle e o experimental. Isto evitaria que a expectativa do experimentador fosse
uma ameaca. Finalmente, o protocolo triplamente cego impde que quem faz as andlises do
experimento também nio saiba quais eram os dois grupos para evitar que o analista se torne
“criativo” com as técnicas estatisticas. Embora “cegar” o sujeito possa ser dificil em expeti-
mentos computacionais, nessa area ¢ uma boa pratica fazer o experimentador ¢ o analista nao
identificarem os grupos de controle e o experimental.

24.6. Analise dos resultados de um experimento

Para analisar os resultados de um experimento, considere as questdes:
A diferenca entre o pos e o pré-teste é real?
A diferenca entre o pos e o pré-teste é importante na pratica?
* A diferenca entre o p6s e o pré-teste vale o custo da intervencior

Para responder a primeira questdo, é preciso verificar se a diferenca realmente existe ou se é
apenas um efeito da sorte. Ndo ha uma resposta booliana, no maximo ¢é possivel responder
em termos de probabilidade: a diferenca é provavelmente real, ou entdo, provavelmente
ndo ha uma diferenca real entre o pds e o pré-teste. Por exemplo, suponha que num expe-
rimento antes-depois, a média dos pré-testes deu 95,3 (unidade arbitraria) e a média dos
pos-testes deu 97,1. Podemos dizer que a diferenca entre estas médias ¢ real? Nido neces-
sariamente. Precisamos verificar se a diferenca entre o antes e o depois ¢ estatisticamente
significativa.

Se a diferenca é provavelmente real, entdo poderemos tentar responder se a diferenca é im-
portante. Por exemplo, o uso de um sistema de apoio a reunido reduz 20 minutos de uma reu-
nido que normalmente dura 2 horas, e esta diferenga ¢ real (no sentido da primeira questao).
Parece que a diferenca de 20 minutos “vale a pena”, ja que a durag¢io da reunido foi reduzida
em 1/6. Mas se a diferenca for de apenas 2 minutos, ainda que seja uma diferenca real, esta
diferenca nao parece ser util na pratica. Nao hd um padrio muito estabelecido para dizer se
a diferencga ¢ “util na pratica”, mas a boa noticia ¢ que em pesquisa cientifica geralmente nao
¢ preciso determinar o grau da utilidade pratical A grande maioria das pesquisas cientificas,
com excegao de algumas pesquisas em Medicina, geralmente ¢ finalizada com a obtengao da
resposta para a primeira questao.
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A terceira questdo ¢ se os ganhos da interven¢do compensam os custos. Esta ¢ uma analise
de custo/beneficio e geralmente é o que motiva a realizacio da pesquisa. Também nio abot-
daremos essa analise.

O objetivo desta se¢do ¢ discutir os conceitos necessarios para responder a primeira questao.
Se o pesquisador for inexperiente com o uso dos procedimentos estatisticos descritos nas
préximas subsecoes, deve procurar uma pessoa experiente para apoia-lo na analise dos dados
coletados no experimento.

24.6.1.Tipos de medida

Em pesquisa quantitativa, assume-se que as variaveis de interesse sao medidas objetivas: tem-
po de execucio, respostas corretas, quantidade de mensagens enviadas etc. As medidas sdo
classificadas nos seguintes tipos:

* Medida categérica ou nominal. Um dado ¢ classificado em uma categoria. Uma medida
categorica classica é sexo: masculino ou feminino. A dnica operacdo possivel é verificar
se o dado tem um ou outro valor; ndo ¢ possivel ordend-los nem fazer opera¢des ma-
tematicas. Mesmo que se codifique 1 para o sexo masculino ¢ 2 para o feminino, nao
faz sentido “somar” o sexo de um grupo de pessoas, ou tirar a média do sexo. A codi-
ficacdo das categorias em nimeros deve ser entendida com cuidado. Por exemplo, com
relacio aos estados brasileiros, se atribuirmos 1 para Acre, 2 para Alagoas, 3 para Ama-
zonas, ¢ assim por diante, ndo faz sentido somarmos esses numeros, subtrair um do ou-
tro, ou dizer que Piauf ¢ maior do que Para s6 porque seu cédigo ¢ um nimero maior.

* Medidas ordinais. Medidas ordinais também atribuem classes aos dados, mas ¢ possivel
ordend-los. Um exemplo tipico é classe socioeconémica. Geralmente sdo definidas as
classes A, B, C e D, sendo a classe A com mais poder aquisitivo e a classe D com menos
poder aquisitivo. Outras vatiaveis ordinais sio: nivel educacional, dificuldade de um proje-
to de software, nivel de maturidade dos processos de software de uma organizacio, entre
outros exemplos. Se os valores ordinais sao codificados com nimeros, como no exemplo
de classe socioecondmica A =4, B =3, C =2e D = 1, entdo 2 ordem dos nimeros
reflete a ordem dos valores, mas a diferenca entre os numeros-dos-codigos nio faz senti-
do: a distancia entre a classe A e B ndo é a mesma que a distancia entre as classes B e C.

* Medidas intervalares. Medidas intervalares atribuem ao dado um namero real,
mas o zero da escala ¢ arbitrario. O exemplo clissico de medida intervalar ¢ a tem-
peratura em graus Celsius. Medidas intervalares garantem que as diferengas entre
duas medidas (o intervalo) é algo que pode ser comparado: pode-se dizer que o ga-
nho de temperatura de 20°C para 30°C é duas vezes maior do que quando de 10°C
para 15°C. Contudo, nio se pode dizer que um dado ¢ multiplo do outro, por
exemplo, ¢ errado dizer que a 20°C esta duas vezes mais quente do que em 10°C.

* Medidas de raziao. Medidas de raziao atribuem ao dado um nimero real onde o zero é
absoluto e, portanto, a razdo entre duas medidas faz sentido. Exemplos: tempo trans-
corrido, distancia, idade, altura etc. Nestes casos, pode-se dizer que 20 é o dobro de 10
(unidades arbitrarias).
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Em computacio ndao ha muitos exemplos onde a diferenca entre medidas de razao e interva-
lares sejam relevantes. O importante ¢ compreender as diferencas entre as medidas catego-
rica, ordinal e as demais (intervalar e de razao). Como detalhado nas proximas subseces, a
classificacao das medidas é importante porque define: que tipo de estatistica deve ser usada
para sumarizar os dados, e que tipo de teste estatistico deverd ser usado para verificar se dois
conjuntos de dados sio significativamente diferentes.

24.6.2. Sumarizacao dos dados (estatistica descritiva)

Dado um conjunto de medidas categéricas, os dados sdo descritos por meio da distribui¢ao
de frequéncias: 2% dos produtos vieram do Acre, 14% de Alagoas, 13% do Amazonas, ¢ as-
sim por diante. Para sumarizar os dados, apresenta-se a moda, isto é, o valor mais frequente.

Para medidas ordinais, a medida sumarizadora mais empregada ¢ a mediana, o valor que
divide o conjunto de dados em duas metades. Para a descri¢do dos dados, também deve ser
apresentada a frequéncia de cada um dos valores.

As escalas intervalares e de razdo sio sumarizadas através da média e do desvio padrao. Medi-
das de razdo também permitem média geométrica e média harmoénica que nio fazem sentido
para medidas intervalares.

Um procedimento comum em computagdo ¢ verificar se um programa produz o resultado
correto para alguns dados de entrada. O pesquisador deve considerar essa medida como cate-
gorica. Mesmo usando a codificagio tradicional de 0 para falha e 1 para sucesso, o pesquisador
nao deve pensar que esta trabalhando com uma medida de razio. A origem do engano ¢é porque
falsamente parece possivel realizar contas como a média: se o programa acertou 30 e errou 12,
dizer que o programa acerta 30/(30+12) = 71,4% até parece fazer sentido. O que de fato estd
acontecendo ¢ que o numero 71,4% ¢é a descricdo da distribuicao dos valores: certo em 71,4%
das vezes, ¢ errado em 28,6% das vezes. Ja que essa medida ¢ categorica, para comparar dois
programas quanto a corretude, conforme serd visto nas proximas subse¢oes, deve-se usar o tes-
te Chi-quadrado porque ¢é o teste indicado para medidas categodricas, e ndo se deve usar o teste
t que ¢é para medidas intervalar e de razao.

24.6.3. Da amostra para a populacao (estatistica inferencial)

Enquanto a estatistica descritiva abrange métodos para descrever os dados, a estatistica in-
ferencial, que nos interessa nesta se¢do, abrange os métodos para fazer afirmagdes sobre
a populagio (conjunto de dados) a partir de medidas sobre uma amostra (subconjunto de
dados tirado da populacdo). Na grande maioria das vezes, a populagiao é um conjunto infi-
nito, abstrato, e desconhecido; ja a amostra ¢ um conjunto finito de dados concretamente
coletados. Considere, por exemplo, que o objetivo ¢ descobrir a média da populacio dada a
média e outras informagdes de uma amostra (o que requer que a medida seja intervalar ou de
razdo). A média ou outra medida da populacdo é chamada de parametro, enquanto qualquer
medida da amostra é chamada de estimativa. A estatistica inferencial faz previsoes sobre os
parametros da populacdo a partir das estimativas da amostra.

Os métodos da estatistica inferencial exigem que a amostra seja aleatoriamente escolhida
da populagdo, ou mais precisamente, que cada elemento da amostra tenha sido escolhido
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aleatoriamente da populagdo e que a escolha de um elemento da amostra nio influencia ou é
influenciada pela escolha do préximo elemento.

O principal fend6meno a ser entendido ¢ o erro amostral, o fato de que o valor de uma estima-
tiva na amostra quase nunca vai ser exatamente igual ao valor do pardmetro correspondente.
Por exemplo, suponha que um programa estatistico gere uma populagio de 1000 valores
aleatorios entre 0 e 100. Este é um exemplo bastante incomum porque a populac¢io € finita e
conhecida. Neste caso, podemos calcular a média da populagio somando-se todos os valores
e dividindo por 1000 — o resultado devera ser proximo de 50. Uma amostra pode ser obtida
selecionando um subconjunto dessa populagiao. Digamos que nossa amostra seja formada
pelos elementos entre as posi¢oes 40 a 45, inclusive. A média dessa amostra de apenas 6 ele-
mentos pode ser bastante diferente da média da populagao. Essa diferenga é o erro amostral.

O erro amostral para amostras de tamanho n tem uma distribui¢io conhecida: uma gaussiana
(distribui¢io normal) de média zero e desvio padrio igual a 6 / V7, onde o é o desvio padrio
da populagio. Vamos ilustrar essa distribuicdo. Usando um programa estatistico, a partir de
uma populagdo de 1000 valores aleatérios entre 0 e 100, geramos um conjunto de 300 amos-
tras, cada amostra com 8 elementos aleatérios da populacio. Foi calculada a média de cada
amostra e calculado o erro amostral. Na Figura 24.2 ¢é apresentado o histograma do erro
amostral do nosso conjunto de amostras, e a gaussiana que melhor se ajusta ao histograma.
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Figura 24.2. Histograma do erro amostral para amostras com 8 elementos da populacdo descrita no texto

Dado a média da amostra, podemos comegar a calcular a média da populagio. O erro amos-
tral mais provavel ¢ 0, que é a média da distribuicdo do erro amostral. Portanto, o valor mais
provavel para a média da populagao ¢é o préprio valor da média da amostra. Mas temos quase
certeza de que a média da populagio nio vai ser exatamente igual a essa estimativa, mas se fi-
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xarmos alguma probabilidade, digamos 90%, podemos dizer que com 90% de probabilidade
a média da populag¢io vai ser a média da amostra mais ou menos um certo valor x. Esse valor
x ¢ o valor na distribui¢do do erro amostral tal que a drea da gaussiana de 0 até x ¢ igual a 0,45
(a metade de 0,9). Infelizmente, para terminar essa conta precisamos do desvio padrio da
populagio, que nés nio temos, mas também podemos aproxima-lo usando o desvio padrio
da amostra. A conta final fica mais complexa, pois também ha um erro na nossa estimativa do
desvio padrio e, portanto, a distribui¢do resultante nio mais ¢ uma gaussiana, mas sim uma
distribui¢do parecida com a normal, chamada t de Student.

Hssa probabilidade 90% é chamada de grau de confianga. Dado um grau de confianc¢a de 90%
podemos calcular um intervalo em torno da média da amostra de tal forma que a média da
populagio estard dentro do intervalo com aquela probabilidade. Esse intervalo é conhecido
como intervalo de confianca. O nimero 90% ¢ arbitrario, podetiamos escolher qualquer grau
de confianca, mas tradicionalmente as ciéncias escolhem apenas 90%, 95%, ¢ 99% como os
graus de confianc¢a usados, e o grau de confiancga de 95% ¢é o mais frequente.

Dado um grau de confianga g, o nimero a=1-g ¢ conhecido como erro do tipo I, também
denominado Falso Positivo, que consiste em chegar a um resultado significativo estatistica-
mente quando de fato aconteceu por acaso. Por isso o deve ser baixo, para que se tenha baixa
probabilidade de concluir erradamente sobre a hipétese testada no experimento.

OUTRAS MEDIDAS ALEM DA MEDIA DA POPULAGAO A PARTIR DE UMA
AMOSTRA

A ideia do intervalo de confianga ¢ aplicada a varias medidas mais complexas derivadas
de amostras. Por exemplo, uma amostra que contenha pares de pontos, calcula-se o in-
tervalo de confianga para o parametro correlagio. Mas ha medidas para as quais o calcu-
lo exato do intervalo de confianga é complexo ou impossivel, por exemplo, a mediana.

Existe uma técnica chamada de bootstrap (Efron, 2003) que é capaz de gerar aproxi-
magdes de intervalos de confianca para quase qualquer medida de uma amostra. Se
o pesquisador precisa gerar intervalos de confian¢a para medidas complexas de uma
amostra deve considerar utilizar essa técnica.

MEDIDAS DA POPULAGAO A PARTIR DE DADOS CATEGORICOS OU
ORDINAIS

Da mesma forma com que calculamos um intervalo de confianca para a média, po-
demos calcular intervalos de confianga para a propor¢ao de um valor categdrico ou
ordinal na amostra. Se a amostra é de medidas categoéricas, e 32% delas tem valor “A”,
pode-se calcular um intervalo de confianga para essa propor¢ao. O método exato para
calcular o intervalo chama-se o método de Cloppet-Pearson. Mas ha métodos aproxi-
mados que funcionam de forma diferente para diferentes condigbes. O método mais
popular é o método da normal (ou de Wald), que funciona se nenhuma das proporc¢oes
for perto de 0 ou 1 (e com outras condigbes). Talvez o método mais recomendado seja
o método de Agresti-Coull, também chamado de método de Wald modificado.
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24.6.4.Testes de diferenca

Agora que conhecemos o conceito de erro amostral, podemos falar de testes de significancia
para a diferenca. Vamos supor 2 conjuntos de dados, e a média do primeiro é maior do que
a média do segundo. Esses dois conjuntos sio amostras, e queremos fazer afirmagSes sobre
as médias das respectivas populaces. Mas mesmo que as médias dos dois conjuntos sejam
diferentes, as amostras podem ser da mesma populacio e a diferenca é devido apenas ao erro
amostral. Testes de diferenca fazem essa verificagao. Testes estatisticos calculam a probabi-
lidade de que as diferengas encontradas nas médias de dois conjuntos sejam devido apenas
ao erro amostral. Se esta probabilidade é maior do que um valor minimo (que é 1 menos o
grau de confianga), entdo diremos que a diferenca entre os conjuntos nio é estatisticamente
significativa.

Testes de diferenca (esse nome nao ¢ padrio) ¢ um de varios tipos de testes estatisticos.
Um teste estatistico tira conclusGes sobre a populacdo a partir das amostras. A conclusiao
¢ baseada na aceitacio ou rejeicio de uma hipdtese. Devem ser definidas duas hipéteses:
a hipotese nula, denominada H, e a hipotese alternativa, denominada H,. A hip6tese nula
¢ a hipétese do “nao efeito”, ¢ formulada com o objetivo de ser rejeitada, ¢ a negagio do
que se esta tentando afirmar (H ). Para o teste de diferenga significativa, sdo definidas as
hipéteses:

* H,: as duas amostras sao de uma mesma populacdo e as diferengas entre os dois
conjuntos de medidas ¢ apenas devido ao erro de amostragem.

* H: As amostras nio sao da mesma populagdo, hi uma diferenca significativa global
entre as observacoes das amostras.

A decisao sobre aceitar ou rejeitar a hipdtese alternativa ¢ baseada na probabilidade da hipé-
tese nula ser verdadeira. Deve-se definir o nivel de significancia a, que ¢ o valor maximo de
probabilidade aceitavel para rejeitar a hipétese nula (quanto menor o valor «, maior a certeza
da decisdo). Além da hipétese nula, também sio feitas outras pressuposi¢es sobre os dados
que chamaremos de condi¢oes do teste. Pode-se calcular a probabilidade de que uma proprie-
dade relacionada aos dados seja verdadeira, dadas as suas pressuposicoes. Essa probabilidade
calculada é chamada valor p ou p-valor.

A hipétese nula para o teste de diferenca é que os dados de dois conjuntos C7 e C2 vie-
ram de uma mesma popula¢do e portanto a diferenca entre a média de C7 e a de C2 ¢ ape-
nas devido ao erro de amostragem. E possivel calcular qual a probabilidade que o erro de
amostragem seja igual ou maior que a diferenca das médias de C7 e C2. Esta probabilidade
¢ o p-valor. Se o p-valor ¢ suficientemente baixo, entao ¢ muito improvavel que a diferenga
seja apenas devido ao erro de amostragem, e portanto é improvavel que os dois conjuntos
sejam amostras de uma mesma populagdo. Se o grau de confianca desejado é de 95%, entdo
qualquer p-valor menor que 0,05 () é suficiente para rejeitar a hipdtese nula, e afirma-se que
a diferenca entre as médias ¢ estatisticamente significativa. Por outro lado, valores de p-valor
acima do o implicam que a diferenca ndo € estatisticamente significativa, e que a hipétese nula
nao pode ser descartada.
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24.6.5. Selecao do teste adequado

Existem diferentes testes estatisticos para a compara¢iao de dois conjuntos de dados. Cada
teste estatistico estima o p-valor baseado em algumas pressuposi¢oes sobre a populagio (con-
di¢Ses do teste), principalmente, sobre os conjuntos C7 e C2.

Dados dois testes estatisticos, T1 e T2, ditemos que T1 é mais forte do que T2 se para os
mesmos dados o p-valor calculado por T1 ¢ menor do que o de T2. Em geral, um teste ¢é
mais forte do que outro se faz mais pressuposi¢cdes sobre os dados, e em alguns casos, um
teste mais forte pode definir que a hipétese nula é falsa enquanto um teste mais fraco nao
possibilita tal conclusio.

Um teste ¢ dito nao paramétrico se, dentre suas condi¢oes de teste, ndo hd qualquer pressupo-
sicdo de que os dados tém alguma distribui¢do fixa. Exatamente por assumir menos pressu-
posicSes sobre os dados, testes ndo paramétricos sao mais fracos do que seus corresponden-
tes paramétricos — Tabela 24.1. Os testes Z e T sdo paramétricos. Se os dados satisfazem as
condicGes dos testes paramétricos, entdo estes testes devem ser os escolhidos, caso contratio
¢ preciso usar os testes ndo paramétricos. Para dados ordinais, o teste nao paramétrico é o
teste U, e para dados categoricos, os testes Chi-quadrado e exato de Fisher.

Tabela 24.1. Testes para comparacao de 2 conjuntos de dados

TESTES NAO PAREADOS TESTES PAREADOS FORCA
Testes teste Z teste Z pareado + forte
paramétricos teste T teste T pareado
teste U de Mann-Whitney ou teste Wilcoxon
teste Wilcoxon rank-sum signed-rank

Testes teste do Chi-quadrado -

nédo paramétricos

teste exato de Fischer —

+ fraco

Outro componente importante na escolha do teste é se os dados nos dois conjuntos sao
pareados. Dados sao pareados se cada medida de um dos conjuntos pode ser colocada em
correspondéncia com uma medida do outro conjunto. Por exemplo, um primeiro conjunto
que indica as notas dos alunos de uma classe na primeira prova é pareavel com um segundo
que indica a nota dos mesmos alunos na segunda prova. Outro caso: o primeiro conjunto sao
os tempos de execucdo do programa P1 para certas entradas, e o segundo conjunto sio os
tempos de execucdo do programa P2 para as mesmas entradas. Testes pareados sdo sempre
mais fortes do que seus correspondentes nio pareados. Os testes do Chi-quadrado e o teste
exato de Fischer ndo tem versdes pareadas.

O componente final na escolha do teste estatistico é se o teste deve ser usado na sua versiao
bicaudal ou unicaudal. Nés temos usado o termo teste de diferenca para verificar se a dife-
renga entre a média de dois conjuntos é significativamente diferente entre si. Este é o teste
bicaudal, porque a média de C, pode ser tanto maior como menor do que a média de C, e,
portanto, € preciso testar as duas hipéteses. Se por alguma razao sabe-se que a média de C,



426 Sistemas Colaborativos

ndo pode ser menor que a média de €, entdo o teste de diferenca pode apenas verificar se a
média de C, € significativamente maior que a de C, sem testar a hipétese dela ser menor. Este
¢ o teste unicaudal — s6 testa-se uma das alternativas possiveis. Testes unicaudais sio sempre
mais fortes que suas versdes correspondentes bicaudais.

Como regra geral, deve-se sempre usar o teste mais forte possivel, desde que suas condicoes
sejam satisfeitas. A exce¢do é que se deve usar os testes bicaudais em vez dos unicaudais, a nao
ser em casos onde ja se sabe, por razbes tedricas, que uma das médias ndo pode ser menor
do que a outra.

Vejamos em mais detalhes o teste T, que é um dos testes mais usados na pratica. O teste T
tem as seguintes pressuposi¢oes para calcular o p-valor:

* os dados de cada um dos conjuntos sio independentes;
* os dados dos dois conjuntos sao medidas intervalares ou de razdo;
* os dois conjuntos tém distribui¢des normais; e

* os dois conjuntos tém o mesmo desvio padrio.

Nem sempre é simples ou mesmo recomendado verificar todas essas condi¢des. F impos-
sivel verificar estatisticamente o primeiro critério, que os dados dos conjuntos sao amostra-
dos independentemente. Esta condicio s6 ¢ verificada pelo desenho experimental e pelos
procedimentos de coleta. Entdo, na pratica, este critério nem ¢é discutido, embora seja o mais
importante. O segundo critério, que os dados sejam pelo menos intervalares, é facilmente
verificavel. O terceiro critério, que os dados dos conjuntos estejam distribuidos segundo
uma normal, é provavelmente o menos relevante. Ha testes para verificar se um conjunto
de dados segue a distribui¢io normal. Dois dos mais famosos sdo o teste de Shapiro-Wilk e
o de Kolmogorov-Smirnov, e destes, o primeiro deve ser usado. Estudos recentes indicam
que se o numero de dados das amostras ¢ pequeno, tais testes n3o sao muito precisos para
detectar a ndo normalidade, e por outro lado, se o numero de dados for grande, o préprio
requisito de normalidade dos dados para o teste T ndo ¢ importante. Portanto, como regra
geral, verificar este critério ndo ¢ necessario ¢ se reduz a verificar o nimero de dados em
cada amostra. Se ambas as amostras t¢ém mais do que 20 dados (segundo alguns guias de
pacotes estatisticos), este critério ndo precisa ser verificado. Finalmente o quarto critério,
igual varianca entre os dois conjuntos, pode ser desconsiderado se em vez de usar a versiao
tradicional do teste T, for usada a modificacao de Welch do teste T. A modificacao de Welch
torna o teste T um pouco mais fraco.

24.6.6. Teste de equivaléncia

Em tecnologia, de vez em quando temos que mostrar que duas solugdes sdo equivalentes
em algum aspecto central, e provavelmente diferentes em algum aspecto menos central. Por
exemplo, ao desenvolvedor um sistema de videoconferéncia, deseja-se mostrar que os resul-
tados de uma reunido presencial e de uma reuniao a distancia sao equivalentes no que diz
respeito a qualidade ou ao tempo da reunido (aspecto central), mas a reunido a distancia é
mais conveniente ou barata (aspecto menos central). Em geral, usa-se um desenho com dois
grupos para verificar a equivaléncia.
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Um exemplo classico, ndo em computagio,
sao os medicamentos genéricos. Deve-se mos-
trar que uma droga tem o mesmo cfeito das

TESTE PARA DEMONSTRAR
MEDIAS IGUAIS

drogas originais, mas assume-se que elas serao Para mostrar que dois conjuntos s20

equivalentes, deve-se usar o TOST
(two one-sided test). Informacdes so-
bre o teste TOST podem set consulta-
das em Graphpad (2010).

mais baratas. Testes de equivaléncia sao tio
importantes em farmacologia e areas afins que
a maioria dos textos que explicam tais testes
sao desta area, e algumas vezes os testes sao
até chamados de testes de bioequivaléncia.

Mostrar que dois conjuntos tém a mesma média ndo ¢ a mesma coisa que mostrar que a
diferenca ndo ¢ estatisticamente significatival Esse ¢ um erro muito comum, e ¢ discutido
na literatura sob diferentes nomes: “provar a hipétese nula”, ou “auséncia de evidéncia nio
¢ o mesmo que evidéncia de auséncia (de diferenga)”.

24.6.7. Analise dos resultados em funcao do desenho experimental

Agora podemos discutir a analise estatistica apropriada para cada desenho experimental.
A primeira questdo apresentada no infcio desta se¢do — se a diferenca entre os resultados
é real — consiste em verificar se a diferengas entre dois conjuntos de medidas ¢ significati-
vamente diferente.

o

Para os desenhos experimentais envolvendo um grupo — “antes-depois”, “um grupo pré e
pos-teste com remogdo da interven¢do” e “um grupo, intervencao repetida” —, a verifica-
cao se u (O,) >> p (0O) ou equivalente, € a verificagdo se a diferenca entre os conjuntos
de medidas O, e O, € estatisticamente significativa usando os testes apropriados da Tabela
24.1, dependendo do tipo de medida dos testes e se satisfazem os requisitos apropriados
de cada teste. Em particular, se 0 mesmo grupo de pessoas fez o pré e o pos-teste, entio
devem ser usados os testes pareados.

No caso do desenho experimental envol-
vendo dois grupos s6 com pos-teste, a ana-
lise se p (0) >> u (O) também ¢ feita
usando os testes da Tabela 1.

Para os desenhos com “variavel dependente
nao equivalente” e “dois grupos, pré e pos-
-testes” requer mais elaboracdo. Para o de-
senho com variaveis nao equivalentes, uma
primeira analise apenas mostraria que a dife-
renga entre os valores pré e pés da variavel
ndo equivalente nio ¢é significativa. Isto é,
numa abordagem menos rigorosa mas ain-
da aceitavel, mostrar que u (1) =u (1) é
apenas mostrar que nao ¢ verdade que p (1)
>> u (V) — lembre-se da discussio sobre
testes de equivaléncia da segdo anterior: mos-
trar que a diferenca nio ¢ significativa nao ¢ a

ANALISE DA VARIAVEL
DEPENDENTE NAO EQUIVALENTE

Uma analise mais elaborada da variavel
nao equivalente pode ser encontrada em
Reynolds (1987). Resumidamente: as va-
riaveis O, e 7, sdo convertidas em varia-
veis estandardizadas (média = 0 e desvio
padrao = 1). A conversio também é apli-
cada as variaveis O, e I, mas subtraem
a média de O, e 1/, respectivamente, e
dividem pelos desvios padrao das vari-
aveis do pré-teste. Apds as conversdes,
os ganhos na variavel 17 e O podem ser
comparados entre si, e 0s autores mos-
tram que o ganho em O ¢ significativa-
mente maior do que o ganho em I/,



428 Sistemas Colaborativos

mesma coisa que mostrar que nao ha diferenca. Numa abordagem mais rigorosa, deve-se usar

o TOST para mostrar que p (1) = p ().

Para o desenho “dois grupos, pré e pos-testes”, que é o desenho mais complexo na nossa
lista, a literatura recomenda trés formas de analise:

* analise do ganho
* analise de covariancia (ANCOVA)
* analise de covariancia com corre¢do de confiabilidade (reliability)

A analise de ganho assume que o pré-teste ¢ o pos-teste sao da mesma natureza, ¢ ¢ feita a
subtracio dos dois valores obtidos para cada sujeito. Se o sujeito 7 obteve o,, no pré-teste ¢ 0,,
no pos-teste, entdo o ganho da pessoa 7 € 8 = 0, - 0,.. O conjunto de ganhos para o grupo
experimental A deve ser comparado aos ganhos do grupo de controle A’ e diremos que a
intervencao foi positiva se:

m@Q)>>p @)A

TAMANHO DO EFEITO PARA ANALISAR A IMPORTANCIA PRATICA

Uma vez determinado que a diferenca mesurada ¢é real, precisamos determinar se a di-
ferenca ¢ importante na pratica. Por exemplo, suponha que num desenho experimental
“dois grupos, s6 pos-teste” a diferenca do grupo de controle e do experimental seja
estatisticamente significativa e na média seja igual a 5 minutos de diferenca para a reso-
lugao de um problema com e sem um sistema colaborativo - isto ¢ relevante na pratica?
Para comecar a determinar essa relevancia, desenvolveu-se uma medida chamada de
tamanho do efeito (effect size).

E importante notar que a relevancia da reducio de 5 minutos depende do tempo total
médio para resolver o problema. Uma diferenga de 5 minutos num problema cuja so-
lugao demora 20 minutos patece muito mais importante do que a mesma diferenca de
5 minutos se o problema demora 5 horas para ser resolvido. Assim, o ganho relativo
(e ndo o ganho absoluto) é uma medida melhor da importancia do efeito. Mas uma
medida ainda mais importante é o ganho dividido por alguma medida similar ao desvio
padrio dos tempos. Se hd muita variagdo nos tempos, por exemplo, por volta de 50
minutos, entao o ganho de 5 minutos é pequeno. Se por outro lado s6 ha uma variagdo
de 10 minutos entre as medidas, o ganho de 5 minutos j4 ¢ muito mais interessante.

Ha varias formas de calcular o tamanho do efeito, dependendo principalmente de como
se calcula o denominador (a medida similar ao desvio padrao das medidas), tais como
o tamanho de efeito definido por Cohen (chamado de d), por Hedges (g) ¢ a medida
delta de Glass. Cohen também definiu o tamanho de efeito para que o ganho seja con-
siderado importante. A defini¢ao ¢ arbitraria, mas amplamente aceita. Segundo Cohen,
um tamanho de efeito até 0,2 é considerado baixo, de 0,2 a 0,8 é considerado médio, e
acima de 0,8, grande. Na falta de melhores métodos para avaliar a importancia do efeito
da intervencio, na pratica pode-se usar estas definicbes de Cohen.
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Note que para fazer esta analise ¢ preciso que os mesmos sujeitos tenham feito tanto o pré-teste
quanto o pos-teste em cada um dos grupos, pois é preciso fazer a subtragio para cada sujeito.

Por outro lado, pode ser que o pré-teste e o pds-teste ndo sejam de mesma natureza. Por
exemplo, pode-se achar que a experiéncia prévia de pessoas em projetos ¢ determinante na
velocidade de resolver um problema usando um sistema colaborativo. Assim, a medida do
pré-teste pode ser anos de trabalho ou nimero de projetos ja executados, e a medida do
pos-teste pode ser tempo para resolver o problema. Diz-se que é uma medida substituta
de pré-teste e obviamente ndo faz sentido fazer a subtracdo com o pos-teste. Nestes casos
utiliza-se a analise por ANCOVA, que pode ser consultada em Trochim (2006), onde também
se encontra discutida a andlise da correcao de confiabilidade no teste ANCOVA.

24.7.Planejamento de experimentos

Um experimento que envolve seres humanos necessita de um planejamento cuidadoso dado
o investimento de tempo e talvez de dinheiro para a realizacdo. O planejamento de um expe-
rimento envolve:

* definir os instrumentos de medida dos pré e pds-teste;
* definir o desenho experimental;
* definir o ndmero de sujeitos.

O primeiro passo de um experimento ¢ definir qual ¢ o efeito que se quer medir ¢ como
medi-lo. Se ¢ esperado que o sistema melhore a velocidade de resolucdo de problemas, entio
deve-se medir esse tempo. Se ¢ esperado que o sistema melhore a satisfacdo dos usudrios,
entdo deve-se elaborar questionarios que megam a satisfagdo. Com a definicio da medida
também se obtém uma primeira avaliagdio da duracdo do experimento. Por exemplo, se o
pré e o pos-testes sao o tempo de resolucio de um problema que demora semanas para ser
resolvido, entdo o experimento como um todo vai demorar pelo menos o dobro deste tempo
mais 0 tempo para treinar os usudrios no uso do sistema.

Uma vez definido o instrumento de medida, deve-se definir o desenho experimental. Uma
interagdo importante do instrumento com o desenho ¢ se ha as ameagas de testagem ¢ ins-
trumentacio. Se essas ameagas sao importantes, entao deve-se escolher um desenho sem pré-
teste. A segunda interacdo importante ¢ o tempo. Se o experimento for longo, entao historia,
maturagao, contaminacio e outras ameagas sio mais relevantes do que se o experimento for
curto, e portanto o desenho devera evitar essas ameacgas. Uma regra genérica é fazer o dese-
nho o mais rigoroso possivel, onde rigoroso significa que o desenho, por si s6, evita o maior
numero de ameagas. Contudo, nem sempre ¢é possivel usar um desenho rigoroso, e nem todas
as ameacas potencialmente presentes em um desenho experimental sdo importantes em to-
das as pesquisas. O pesquisador deve listar as ameacas relevantes ao experimento, € usar um
desenho que as evite.

O préximo passo ¢ definir o protocolo de execugao do experimento e o método de atribuicao
dos participantes aos grupos (se tiver sido projetado um experimento com grupo de contro-
le). Com estas duas defini¢bes devem ser eliminadas as ameagas importantes que nao tiverem
sido evitadas pelo desenho experimental.
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O dltimo passo ¢ a determinagdo do nimero de sujeitos. O objetivo é ter o menor nimero
de sujeitos que garanta a significancia estatistica das diferencas encontradas. Nao ha muita
teoria para a determinacdo do tamanho da amostra (sample size) para a maioria dos desenhos
apresentados. O que é conhecido é uma formula para calcular o nimero de elementos em
cada conjunto para que a diferenca das médias seja estatisticamente significativa, dado:

* a diferenca das médias dos dois conjuntos (3);
* 0 desvio padrio (suposto igual) dos dois conjuntos (o);
* o grau de confianca;

* ¢ uma medida similar ao grau de confianca chamada poder (power).

A férmula para calcular o nimero de sujeitos em cada grupo (que assumimos ser igual) é
complicada, mas existe uma simplificagdao da férmula para os valores mais comuns do grau de
confianga e da medida de power. Esta formula é conhecida como a equacio de Lehr:

n=16/A onde A=8/cA

Note que A é o tamanho do efeito (apresentado num quadro da se¢do anterior). Contudo, a
diferenca da média e o desvio padrio siao obtidos somente ap6s a realizagao do experimento,
entdo como usa-los no planejamento? Ha duas soluges ¢ uma terceira solucio parcial para
esse problema.

A primeira soluc¢do real é obter tanto a diferenca das médias e o desvio padrio de dados da li-
teratura. Se alguém ja fez um experimento similar, os resultados daquele experimento podem
ser usados como dados para o cilculo do tamanho da amostra. Mesmo que o experimento
da literatura use medidas diferentes das que vocé planeja no seu experimento, o calculo do
tamanho do efeito ¢ considerado uma medida que pode ser transferida de um experimento
para outro. Portanto, pode-se usar o tamanho do efeito dos experimentos da literatura para
calcular o tamanho da amostra para o novo experimento.

A segunda solucio ¢ fazer um experimento piloto cujo objetivo niao é obter certeza estatistica
na diferenca das médias, mas sim obter os valores para essa diferenca e para o desvio padrio.
Com os dados do experimento piloto, pode-se calcular o numero de sujeitos do experimento
“pra valer”.

A solugao parcial é assumir algum valor para o tamanho do efeito no seu experimento. A litera-
tura afirma que tamanhos de efeito menores que 0.2 ou 0.3 nio sio relevantes na pratica. Entdo
use 0.3 nos calculos para o nimero de sujeitos — se o tamanho de efeito obtido no experimento
for maior, entdo o numero de sujeitos sera provavelmente suficiente para garantir a significan-
cia estatistica da diferenca, e se for menor, provavelmente a diferenca obtida nao é importante
o suficiente. Assim, o numero minimo de sujeitos em cada grupo deve ser 16/0.3 = 54. Se este
numero parece excessivo, lembre-se que ele ¢ o nimero de sujeitos por grupo necessatio para
detectar um fendmeno muito sutil, no limite do que setia algo que “vale a pena na pratica”.

Se ao final do experimento nao for encontrada uma diferenca estatisticamente significativa
que indique que a intervencao tem o efeito desejado, ainda assim serd importante publicar o
resultado, pois a publicacdo do tamanho do efeito (ou da diferenca das médias e do desvio
padrio) ¢ um dado importante para a comunidade planejar o proximo experimento.
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Hsperamos que este capitulo seja util para apoia-lo a realizar experimentos com sistemas
colaborativos. O objetivo nao é esgotar o assunto, mas sim apresentar uma visao geral dos
conceitos necessarios para realizar um experimento nessa area. Para aprofundar o seu conhe-
cimento, estude textos especificos como os listados nas Leituras Recomendadas.

EXERCIiCIOS

24.1. A presenca de uma ameaca a validade interna nao depende apenas do desenho, mas
também das condi¢des particulares da execucdo do experimento. Por exemplo, suponha
um experimento conduzido com um grupo durante um sé dia, com os sujeitos dentro
de um laboratério fechado. Quais as ameacas que essas particularidades eliminam? E que
ameacas sao mais relevantes?

E se o experimento for conduzido:

* com 2 grupos, experimental e controle, em laboratérios diferentes, sem que os sujeitos
possam sair do laboratério durante o experimento?

* em uma empresa real, conduzindo seus negdcios habituais, durante uma semana?
* em uma empresa real, conduzindo seus negdcios habituais, durante varios meses?

24.2. Para cada um dos desenhos experimentais listados na Se¢do 24.3, indique quais sdo as
possiveis ameacas a validade interna. Assuma o pior caso em que as condi¢des particula-
res do experimento ndo eliminam nenhuma das ameagas.

24.3. Se 6 pessoas vao ser divididas em dois grupos iguais, qual a probabilidade de duas pesso-
as especificas (por exemplo “as melhores™) cairem no mesmo grupor E a probabilidade
delas cairem no grupo experimental?

24.4. Dado o conjunto de dados
{99, 75, 31, 85,7, 78, 56, 83, 61, 11, 78, 94, 57, 20, 6, 17, 8, 98, 62, 82}

Usando algum pacote estatistico, ou usando as formulas disponiveis em um livro texto de
estatistica, calcule o intervalo de 95% de confianc¢a para a média.

24.5. Suponha um conjunto de execugbes de um programa com diferentes dados: 35 deram
certo e 12 deram erro. Discuta qual é a amostra e qual é a populagdo. Qual é o intervalo
de 95% de confianca para a taxa de acerto do programa, usando tanto Wald como o Wald
modificado.

24.6. Suponha os dados da questdo 4 e o seguinte conjunto de medidas:
{55, 109, 118, 113, 79, 35, 94, 54, 87, 58, 33, 115, 68, 58, 45, 37, 110, 44, 59, 63}

Usando algum pacote estatistico, ou usando as férmulas disponiveis em um livro texto de
estatistica, calcule o p-valor para:

® teste t
* teste t unicaudal

* teste t pareado
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* teste de Wilcoxon rank sum
* teste de Wilcoxon signed rank (pareado)

Qual a ordem parcial de for¢a dos testes? O p-valor calculado é compativel com essa
ordem?

LEITURAS RECOMENDADAS

* Métodos de pesquisa quantitativa e qualitativa para a ciéncia computacao (Wainer,
2007). O presente capitulo se baseou num texto que escrevi para um curso sobre
pesquisas em computacao. Sempre que me perguntam sobre um bom livro de
estatistica, digo que ainda nio descobri o meu favorito. A maioria dos livros ndo cobre
testes estatisticos como eu acho que deva ser apresentado.

* Hxperimental and quasi-experimental designs for generalized causal inference (Shadish
¢t al., 2002). E um bom livro sobre desenhos experimentais.

* Research Methods Knowledge Base <http://www.socialresearchmethods.net/kb> E
um excelente site sobre desenhos experimentais.

* Intuitive Biostatistics: Choosing a statistical test <http://www.graphpad.com/www/
book/choose.htm> Site que discute qual teste estatistico usar em cada situacio.
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