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Desvendando Conexões: Análise Bivariada e Testes de Associação

Bem-vindo à Aula 12 do nosso Curso de Pesquisa Social e Análise de Dados! Se você chegou até aqui, é porque já 
compreende a importância de coletar e organizar informações. Mas a pesquisa não para na descrição; ela avança 
para a compreensão das relações. Imagine que você tem um quebra-cabeça com centenas de peças. Descrever 
cada peça é um passo, mas o verdadeiro desafio 3 e a verdadeira recompensa 3 é ver como elas se encaixam para 
formar uma imagem maior.

Nesta aula, vamos mergulhar no fascinante universo da Análise Bivariada, uma ferramenta essencial para qualquer 
pessoa que lide com dados, seja na academia, no mercado de trabalho ou na preparação para concursos. Você já 
deve ter se perguntado se existe uma relação entre o tempo de estudo e o desempenho em uma prova, ou entre o 
tipo de mídia consumida e a opinião política. É exatamente esse tipo de pergunta que a análise bivariada nos ajuda 
a responder.

Nosso objetivo principal é que, ao final desta jornada de 90 minutos, você seja capaz de identificar, aplicar e 
interpretar os principais testes de associação entre duas variáveis. Isso inclui entender o que são as tabelas de 
contingência, como funciona o poderoso Teste Qui-Quadrado de independência e, crucialmente, como 
interpretar a força e a significância das associações encontradas. Prepare-se para transformar dados brutos em 
insights valiosos e tomar decisões mais embasadas.

Ao longo das próximas páginas, construiremos nosso conhecimento passo a passo. Começaremos com a ideia 
fundamental da análise bivariada, passaremos pela organização dos dados em tabelas, exploraremos o teste Qui-
Quadrado em detalhes e, finalmente, aprenderemos a decifrar seus resultados. Conectaremos tudo isso com as 
tendências mais recentes em análise de dados, como os Métodos Mistos e as ferramentas digitais, garantindo que 
seu aprendizado seja relevante e aplicável no cenário atual.



O Ponto de Partida: Entendendo a Análise 
Bivariada
No nosso dia a dia, raramente observamos fenômenos de forma isolada. A vida é uma teia complexa de interações: 
o clima afeta nosso humor, a alimentação influencia nossa saúde, e as notícias que lemos moldam nossas opiniões. 
No mundo da pesquisa, é exatamente essa complexidade que buscamos desvendar. Se na análise univariada nos 
concentramos em entender uma única característica 3 como a média de idade de um grupo ou a porcentagem de 
pessoas que preferem um produto 3, na análise bivariada, damos um passo além.

Imagine que você está tentando entender por que algumas pessoas são mais propensas a adotar novas 
tecnologias do que outras. Analisar apenas a idade média do grupo (análise univariada) pode ser interessante, mas 
não nos diz muito sobre o "porquê". No entanto, se começarmos a cruzar a idade com o nível de escolaridade, ou 
com o acesso à internet, ou até mesmo com a renda familiar, começamos a ver padrões e possíveis relações. É 
aqui que a análise bivariada se torna indispensável.

Definição
A análise bivariada é o estudo da relação entre 
duas variáveis. Ela nos permite investigar se há 
uma associação, uma dependência ou uma 
correlação entre elas. Não se trata apenas de 
descrever cada variável separadamente, mas de 
entender como elas se comportam juntas.

Analogia
Pense nisso como tentar entender a receita de um 
bolo: você pode saber que tem farinha, ovos e 
açúcar (análise univariada de cada ingrediente), 
mas só ao misturá-los e observar como interagem 
(análise bivariada) você realmente compreende a 
química por trás do resultado final.

Por exemplo, se estamos pesquisando a satisfação dos clientes com um novo serviço, podemos ter a variável 
"satisfação" (muito satisfeito, satisfeito, insatisfeito) e a variável "idade" (jovem, adulto, idoso). A análise bivariada 
nos permitiria perguntar: "Existe uma relação entre a idade do cliente e o nível de satisfação com o serviço?". Essa 
é uma pergunta fundamental que pode guiar decisões de marketing, desenvolvimento de produtos e estratégias de 
atendimento.



Visualizando Relações: As Tabelas de 
Contingência
Uma vez que decidimos investigar a relação entre duas variáveis, o primeiro desafio é organizar os dados de uma 
forma que essa relação se torne visível. Não podemos simplesmente olhar para uma lista de respostas e esperar 
que os padrões saltem aos olhos. Precisamos de uma estrutura clara, e é aí que as tabelas de contingência, 
também conhecidas como tabelas de dupla entrada ou tabelas cruzadas, entram em cena.

As tabelas de contingência são ferramentas poderosas para visualizar a distribuição conjunta de duas variáveis 
categóricas (ou discretas com poucas categorias). Elas nos permitem cruzar as categorias de uma variável com as 
categorias de outra, mostrando a frequência de ocorrência de cada combinação. Pense nelas como um mapa de 
coordenadas, onde cada "célula" no mapa representa a interseção de uma categoria de uma variável com uma 
categoria da outra.

Imagine que você está organizando um jogo de tabuleiro onde cada jogador tem uma cor de peça e uma 
profissão. Uma tabela de contingência seria como um grande painel onde você cruza as cores das peças 
(variável 1) com as profissões dos jogadores (variável 2). Cada célula mostraria quantos jogadores de uma 
determinada cor têm uma determinada profissão.

Vamos a um exemplo prático. Suponha que queremos investigar se existe uma relação entre o nível de 
escolaridade (Ensino Médio, Ensino Superior, Pós-Graduação) e a preferência por notícias (TV, Internet, Jornal 
Impresso). Uma tabela de contingência organizaria os dados da seguinte forma:

Preferência por 
Notícias \ Nível de 
Escolaridade

Ensino Médio Ensino Superior Pós-Graduação Total

TV 150 80 30 260

Internet 100 200 120 420

Jornal Impresso 50 20 50 120

Total 300 300 200 800

Nesta tabela, as linhas representam as categorias de "Preferência por Notícias" e as colunas as categorias de 
"Nível de Escolaridade". Cada número dentro da tabela é a frequência de indivíduos que se encaixam em ambas as 
categorias. Por exemplo, 150 pessoas com Ensino Médio preferem notícias pela TV. Essa organização visual é o 
primeiro passo para identificar se há um padrão aparente, como uma maior preferência por internet entre aqueles 
com Ensino Superior e Pós-Graduação.



Além da Observação: Quando a Relação é 
Real?
Observar padrões em uma tabela de contingência é um excelente começo, mas a pesquisa social e a análise de 
dados exigem mais do que apenas a observação. A questão crucial que surge é: o padrão que vemos na nossa 
amostra é um reflexo de uma relação real na população, ou é apenas uma coincidência, um resultado do acaso? 
Afinal, mesmo que não houvesse nenhuma relação entre escolaridade e preferência por notícias, é improvável que 
as frequências em nossa tabela fossem exatamente iguais em todas as células. Sempre haverá alguma variação.

Imagine que você está jogando uma moeda para cima. Se a moeda for justa, você espera que, em um grande 
número de lançamentos, metade caia cara e metade caia coroa. Mas se você lançar a moeda apenas 10 vezes e 
obtiver 7 caras e 3 coroas, isso significa que a moeda é viciada? Não necessariamente. Essa pequena variação 
pode ser apenas o acaso. No entanto, se você lançar a moeda 1000 vezes e obtiver 700 caras e 300 coroas, a 
suspeita de que a moeda é viciada se torna muito mais forte.

No contexto das tabelas de contingência, precisamos de uma ferramenta estatística que nos ajude a decidir se as 
diferenças observadas nas frequências das células são grandes o suficiente para serem consideradas "reais" e 
não apenas fruto do acaso. É aqui que entra a inferência estatística, que nos permite tirar conclusões sobre uma 
população maior com base nos dados de uma amostra. Para isso, formulamos hipóteses.

Hipótese Nula (H0)
Afirma que não há associação entre as duas 
variáveis na população 3 ou seja, elas são 
independentes.

Hipótese Alternativa (H1)
Afirma que existe uma associação entre as 
variáveis.

Nosso objetivo com os testes de associação é reunir evidências para decidir se podemos rejeitar a Hipótese Nula 
em favor da Hipótese Alternativa. Se pudermos rejeitar H0, isso significa que a relação que observamos é 
estatisticamente significativa e provavelmente existe na população.



O Teste Qui-Quadrado de Independência: O 
Que Ele Revela?
Para nos ajudar a decidir se a relação observada em uma tabela de contingência é estatisticamente significativa ou 
apenas fruto do acaso, utilizamos o Teste Qui-Quadrado (Ç²) de Independência. Este é um dos testes mais 
fundamentais e amplamente utilizados na pesquisa social e em diversas outras áreas, especialmente quando 
lidamos com variáveis categóricas.

O Teste Qui-Quadrado opera sob a premissa de que, se duas variáveis são realmente independentes na população, 
as frequências observadas em nossa tabela de contingência deveriam ser muito próximas das frequências que 
esperaríamos se não houvesse nenhuma associação. A ideia central é comparar o que "observamos" com o que 
"esperaríamos" sob a hipótese de independência. Quanto maior a diferença entre o observado e o esperado, maior 
a probabilidade de que as variáveis não sejam independentes, ou seja, que exista uma associação real entre elas.

Pense em um detetive investigando um caso. Ele tem uma teoria inicial (a Hipótese Nula: "não há relação entre o 
suspeito e o crime"). Ele então coleta evidências (os dados da sua amostra). O Teste Qui-Quadrado é como uma 
ferramenta que o detetive usa para quantificar o quão "inconsistentes" as evidências são com sua teoria inicial. 
Se as inconsistências forem muito grandes, ele pode rejeitar a teoria inicial e concluir que há uma relação.

Por exemplo, voltando à nossa tabela de escolaridade e preferência por notícias. Se a escolaridade e a preferência 
por notícias fossem completamente independentes, esperaríamos que a proporção de pessoas que preferem TV, 
Internet ou Jornal Impresso fosse a mesma em todos os níveis de escolaridade. O Qui-Quadrado calcula o quão 
longe as nossas frequências observadas estão dessas frequências "esperadas" de independência.

O resultado do teste é um valor numérico, o valor Qui-Quadrado (Ç²). Um valor Qui-Quadrado alto sugere que as 
frequências observadas são muito diferentes das frequências esperadas sob a hipótese de independência, 
indicando uma provável associação. Um valor Qui-Quadrado baixo, por outro lado, sugere que as diferenças são 
pequenas e podem ser atribuídas ao acaso.



Calculando o Qui-Quadrado: A Lógica por 
Trás dos Números
Embora na prática a maioria dos softwares estatísticos calcule o valor do Qui-Quadrado para nós, entender a 
lógica por trás de sua fórmula é fundamental para uma interpretação correta. O cálculo do Qui-Quadrado se baseia 
na comparação entre as frequências observadas (O) em cada célula da tabela de contingência e as frequências 
esperadas (E) para cada célula, caso as variáveis fossem de fato independentes.

A fórmula do Qui-Quadrado é a seguinte:
Ç² = £ [(O - E)² / E]

Onde:

O representa a frequência observada em uma célula específica da tabela.

E representa a frequência esperada para essa mesma célula, calculada sob a suposição de que as 
variáveis são independentes.

£ (Sigma) significa que somamos os resultados para todas as células da tabela.

Para calcular a frequência esperada (E) de uma célula, usamos a seguinte lógica: se as variáveis são 
independentes, a proporção de uma categoria de linha deve ser a mesma em todas as categorias de coluna, e 
vice-versa. Assim, a frequência esperada para uma célula é calculada como:

E = (Total da Linha * Total da Coluna) / Total Geral

Vamos usar um pequeno exemplo simplificado para ilustrar a lógica. Suponha que temos uma pesquisa sobre a 
preferência por café (sim/não) e o gênero (masculino/feminino) em uma amostra de 100 pessoas:

Tabela Observada:

Gênero \ 
Café

Sim Não Total

Masculin
o

30 20 50

Feminino 20 30 50

Total 50 50 100

Tabela Esperada:

Gênero \ 
Café

Sim Não Total

Masculin
o

25 25 50

Feminino 25 25 50

Total 50 50 100

Agora, aplicamos a fórmula do Qui-Quadrado para cada célula e somamos:

Célula (M, S): (30 - 25)² / 25 = 25 / 25 = 1
Célula (M, N): (20 - 25)² / 25 = 25 / 25 = 1

Célula (F, S): (20 - 25)² / 25 = 25 / 25 = 1
Célula (F, N): (30 - 25)² / 25 = 25 / 25 = 1

Ç² = 1 + 1 + 1 + 1 = 4

Este valor de 4 é o nosso Qui-Quadrado calculado. Ele nos diz o quão grande é a discrepância entre o que 
observamos e o que esperaríamos se não houvesse relação. Mas como saber se 4 é um valor "grande o 
suficiente" para rejeitar a hipótese de independência? Isso nos leva ao próximo passo: os graus de liberdade e o 
valor-p.



Graus de Liberdade e Valor-p: Onde a 
Decisão Acontece
Ter um valor de Qui-Quadrado calculado é apenas parte da história. Para realmente interpretá-lo e tomar uma 
decisão sobre a hipótese nula, precisamos de mais duas informações cruciais: os graus de liberdade (GL) e o 
valor-p (p-value). Sem eles, o valor do Qui-Quadrado por si só não nos diz se a associação é estatisticamente 
significativa.

Graus de Liberdade (GL)

Os graus de liberdade (GL) podem parecer um conceito abstrato, mas são essenciais. Eles representam o número 
de valores em um cálculo que são livres para variar. No contexto de uma tabela de contingência, os graus de 
liberdade são calculados com base no número de linhas e colunas da tabela, da seguinte forma:

GL = (Número de Linhas - 1) * (Número de Colunas - 1)

Para a nossa tabela de escolaridade (3 linhas) e preferência por notícias (3 colunas), os graus de liberdade seriam: 
(3 - 1) * (3 - 1) = 2 * 2 = 4. Para o exemplo simplificado de gênero e café (2x2), os GL seriam: (2 - 1) * (2 - 1) = 1 * 1 
= 1. Os graus de liberdade são importantes porque a distribuição do Qui-Quadrado (e, portanto, o valor crítico para 
rejeitar a H0) muda dependendo deles.

Valor-p (p-value)

Agora, chegamos ao valor-p (p-value), que é a estrela da interpretação. O valor-p é a probabilidade de observar 
um valor de Qui-Quadrado tão extremo (ou mais extremo) quanto o que calculamos, assumindo que a hipótese 
nula (de independência) é verdadeira. Em outras palavras, ele nos diz qual a chance de obtermos os resultados 
que vimos na nossa amostra se, na realidade, não houvesse nenhuma associação entre as variáveis na população.

Pense no valor-p como um "limiar de aprovação" em um teste. Antes de realizar o teste, definimos um nível de 
significância (alfa, ³), que é o risco máximo de erro que estamos dispostos a aceitar ao rejeitar uma hipótese nula 
que, na verdade, é verdadeira (erro tipo I). O nível de significância mais comum é 0,05 (ou 5%), mas pode ser 0,01 
(1%) ou 0,10 (10%) dependendo da área de estudo e do rigor exigido.

Se valor-p < ³
Rejeitamos a Hipótese Nula. Isso significa que a 
probabilidade de os resultados serem por acaso é 
muito baixa, e concluímos que existe uma 
associação estatisticamente significativa entre as 
variáveis.

Se valor-p g ³
Não rejeitamos a Hipótese Nula. Isso significa que 
as diferenças observadas podem ser atribuídas ao 
acaso, e não há evidências suficientes para 
concluir que existe uma associação significativa.

Por exemplo, se nosso Qui-Quadrado calculado para escolaridade e preferência por notícias resultasse em um 
valor-p de 0,001, e nosso ³ fosse 0,05, como 0,001 é menor que 0,05, rejeitaríamos a hipótese nula. Concluiríamos 
que existe uma associação estatisticamente significativa entre nível de escolaridade e preferência por notícias.



Interpretando a Significância: Rejeitando ou 
Não a Hipótese Nula
Chegamos ao momento da verdade na análise do Qui-Quadrado: a interpretação do valor-p e a tomada de decisão 
sobre a hipótese nula. Este é o ponto onde transformamos números em conclusões significativas para a sua 
pesquisa ou projeto. Lembre-se, o valor-p é a probabilidade de que os resultados que você observou na sua 
amostra tenham ocorrido por puro acaso, se na realidade não houvesse nenhuma relação entre as variáveis na 
população.

Imagine que você está em um cruzamento com um semáforo. O nível de significância (³) que você definiu é 
como a cor do semáforo que indica se você pode avançar ou não. Se o valor-p que seu teste gerou for menor 
que o seu ³ (por exemplo, p < 0,05), é como se o semáforo ficasse verde: você tem permissão para "avançar" e 
rejeitar a Hipótese Nula. Isso significa que a evidência contra a independência das variáveis é forte o suficiente 
para você concluir que há uma associação real.

Por outro lado, se o valor-p for maior ou igual ao seu ³ (por exemplo, p g 0,05), é como se o semáforo ficasse 
vermelho: você deve "parar" e não rejeitar a Hipótese Nula. Isso não significa que você provou que não há 
associação; significa apenas que você não tem evidências estatísticas suficientes para afirmar que há uma 
associação. As diferenças que você observou podem ser simplesmente devido ao acaso da amostragem.

Vamos considerar alguns cenários práticos:

Cenário 1: p-valor = 
0,0001 (e ³ = 0,05)
Decisão: Rejeitar H0.

Conclusão: Há uma associação 
estatisticamente significativa 
entre as duas variáveis. A 
probabilidade de obter esses 
resultados por acaso é 
extremamente baixa (0,01%). 
Isso é um forte indício de que a 
relação observada na amostra 
reflete uma relação real na 
população.

Cenário 2: p-valor = 
0,04 (e ³ = 0,05)
Decisão: Rejeitar H0.

Conclusão: Há uma associação 
estatisticamente significativa 
entre as duas variáveis. Embora 
o p-valor esteja próximo do 
limite, ele ainda é menor que 
0,05, indicando que a chance de 
ser acaso é aceitavelmente 
baixa (4%).

Cenário 3: p-valor = 
0,15 (e ³ = 0,05)
Decisão: Não rejeitar H0.

Conclusão: Não há evidências 
estatísticas suficientes para 
afirmar uma associação 
significativa entre as duas 
variáveis. A probabilidade de 
obter esses resultados por 
acaso é de 15%, o que é 
considerado alto demais para 
descartar a hipótese de 
independência.

É crucial lembrar que "significância estatística" não é o mesmo que "significância prática". Um resultado pode ser 
estatisticamente significativo (p < 0,05) mas ter uma associação muito fraca, que não é relevante para a tomada de 
decisão no mundo real. Por isso, após verificar a significância, precisamos avaliar a força da associação.



Além da Significância: A Força da 
Associação
Você acabou de aprender que o Teste Qui-Quadrado nos diz se uma associação entre duas variáveis é 
estatisticamente significativa 3 ou seja, se ela provavelmente não é um mero acaso. Isso é fundamental! No 
entanto, a significância estatística, por si só, não nos informa sobre a intensidade ou força dessa associação. Uma 
relação pode ser estatisticamente significativa, mas tão fraca que tem pouca ou nenhuma relevância prática.

Imagine que você está testando um novo fertilizante para plantas. 
O teste estatístico pode indicar que o fertilizante tem um efeito 
"significativo" no crescimento das plantas (p < 0,05). Mas, ao olhar 
para os resultados, você percebe que as plantas com fertilizante 
cresceram apenas 0,1 cm a mais do que as plantas sem fertilizante. 
Embora estatisticamente significativo, esse efeito é tão pequeno 
que, na prática, não faz diferença para um agricultor. A 
significância é como saber se o som está ligado; a força é o 
volume desse som.

Para complementar a análise do Qui-Quadrado e entender a 
relevância prática da associação, utilizamos as medidas de força 
de associação. Essas medidas variam geralmente de 0 a 1 (ou -1 a 
1 para correlação, que veremos na próxima aula), onde 0 indica 
nenhuma associação e 1 (ou -1) indica uma associação perfeita. 
Quanto mais próximo de 1 (ou -1), mais forte é a relação.

Existem diversas medidas de força de associação que podem ser usadas em conjunto com o Qui-Quadrado, 
dependendo do tipo e do tamanho da sua tabela de contingência. As mais comuns para variáveis nominais são o V 
de Cramer e o Coeficiente Phi (Ç).

V de Cramer
É uma medida de associação para tabelas de 
contingência de qualquer tamanho (maiores que 
2x2). Ele varia de 0 a 1, onde 0 indica ausência de 
associação e 1 indica associação perfeita. É uma 
das medidas mais populares por ser aplicável a 
uma ampla gama de situações.

Coeficiente Phi (Ç)
É uma medida de associação específica para 
tabelas de contingência 2x2 (duas linhas e duas 
colunas). Assim como o V de Cramer, ele varia de 0 
a 1, indicando a força da associação.

A interpretação da força é subjetiva e depende do contexto da pesquisa, mas existem algumas diretrizes gerais:

0 a 0,10: Associação muito fraca ou desprezível.

0,10 a 0,30: Associação fraca.

0,30 a 0,50: Associação moderada.

Acima de 0,50: Associação forte.

É fundamental apresentar tanto a significância (p-valor) quanto a força da associação (V de Cramer ou Phi) em 
seus relatórios. Um p-valor baixo com um V de Cramer alto é o cenário ideal, indicando uma relação real e 
relevante. Um p-valor baixo com um V de Cramer baixo, por outro lado, sugere uma relação real, mas de pouca 
importância prática.



Medidas de Associação: V de Cramer e 
Coeficiente Phi em Detalhe
Para solidificar a compreensão sobre a força da associação, vamos explorar um pouco mais o V de Cramer e o 
Coeficiente Phi, que são as medidas mais comuns para variáveis nominais em tabelas de contingência. A escolha 
entre eles depende principalmente do formato da sua tabela.

V de Cramer
O V de Cramer é uma medida derivada do Qui-
Quadrado e é especialmente útil porque pode ser 
aplicado a tabelas de contingência de qualquer 
dimensão (2x2, 2x3, 3x3, etc.). Sua fórmula ajusta o 
valor do Qui-Quadrado pelo tamanho da amostra e 
pelo número de linhas e colunas, permitindo uma 
comparação mais justa da força da associação entre 
diferentes estudos ou tabelas.

A fórmula do V de Cramer é:

V = :[Ç² / (N * min(k-1, r-1))]

Onde:

Ç² é o valor do Qui-Quadrado.

N é o tamanho total da amostra.

k é o número de colunas.

r é o número de linhas.

min(k-1, r-1) significa o menor valor entre (número 
de colunas - 1) e (número de linhas - 1).

Interpretação do V de Cramer: Um V de Cramer de 
0,15, por exemplo, indicaria uma associação fraca. Se 
fosse 0,40, seria uma associação moderada. É uma 
escala intuitiva de 0 a 1.

Coeficiente Phi (Ç)
Já o Coeficiente Phi (Ç) é uma medida de associação 
que é uma forma especial do V de Cramer, calculada 
especificamente para tabelas de contingência 2x2. Ele 
é mais simples de calcular e interpretar nesse 
contexto.

A fórmula do Coeficiente Phi é:

Ç = :[Ç² / N]

Onde:

Ç² é o valor do Qui-Quadrado.

N é o tamanho total da amostra.

Interpretação do Coeficiente Phi: Assim como o V de 
Cramer, o Phi varia de 0 a 1. Um Phi de 0,05 sugere 
uma associação muito fraca, enquanto um Phi de 0,60 
indicaria uma associação forte.

Quando usar qual?

Coeficiente Phi: Exclusivamente para tabelas 2x2.

V de Cramer: Para tabelas maiores que 2x2 (3x2, 
3x3, etc.).

É importante notar que, embora o Qui-Quadrado nos diga se há uma associação, o V de Cramer e o Phi nos dizem 
o quão forte essa associação é. Ambos são complementares e essenciais para uma análise completa.

Quadro Comparativo: Significância vs. Força da Associação

Característica Teste Qui-Quadrado (p-valor) V de Cramer / Coeficiente Phi

O que mede? Se a associação é 
estatisticamente significativa (não 
aleatória).

A intensidade ou força da 
associação.

Pergunta "Existe uma relação real?" "Quão forte é essa relação?"

Escala Probabilidade (0 a 1) Força (0 a 1)

Conclusão Rejeita ou não a H0. Indica a relevância prática.

Exemplo p < 0.05 (significativo) V = 0.10 (associação fraca)



Desafios e Limitações do Qui-Quadrado
Assim como qualquer ferramenta, o Teste Qui-Quadrado de Independência possui suas limitações e condições de 
uso. Conhecê-las é crucial para evitar interpretações errôneas e garantir a validade de suas conclusões. Usar a 
ferramenta errada para o trabalho pode levar a resultados enganosos, como tentar martelar um prego com uma 
chave de fenda.

Condições para o uso adequado do Qui-Quadrado
O teste assume que as frequências esperadas não são muito baixas. Regras gerais sugerem que:

Nenhuma célula deve ter uma frequência esperada menor que 1.1.

Não mais de 20% das células devem ter uma frequência esperada menor que 5.2.

Se essas condições não forem atendidas, o valor do Qui-Quadrado pode não seguir a distribuição teórica 
esperada, levando a um p-valor impreciso e, consequentemente, a uma decisão incorreta sobre a hipótese nula. 
Isso é particularmente comum em amostras pequenas ou em tabelas com muitas categorias, onde algumas 
combinações podem ter pouquíssimas observações.

O que fazer se as frequências esperadas forem baixas?

Agrupar categorias
Se fizer sentido conceitualmente, 
você pode combinar categorias 
com poucas observações para 
aumentar as frequências 
esperadas. Por exemplo, se você 
tem categorias de idade "80-85" 
e "86+", e ambas têm poucas 
pessoas, pode agrupá-las em 
"80+".

Coletar mais dados
Se possível, aumentar o tamanho 
da amostra pode ajudar a 
preencher as células.

Usar testes alternativos
Para tabelas 2x2 com frequências 
esperadas baixas, o Teste Exato 
de Fisher é uma alternativa mais 
apropriada. Ele calcula a 
probabilidade exata de observar a 
tabela de contingência dada as 
margens, sem depender de 
aproximações. Para tabelas 
maiores, outras abordagens 
podem ser necessárias, como 
testes de permutação.

Outra limitação importante é que o Qui-Quadrado testa apenas a independência entre variáveis categóricas. Ele 
não mede a direção ou a magnitude da relação em termos de "quanto uma variável aumenta quando a outra 
aumenta", o que é o papel da correlação (tópico da próxima aula). Além disso, o Qui-Quadrado não implica 
causalidade. Uma associação significativa apenas sugere que as variáveis tendem a ocorrer juntas, mas não que 
uma causa a outra.

Por fim, o Qui-Quadrado é sensível ao tamanho da amostra. Em amostras muito grandes, mesmo associações 
muito fracas (com pouca relevância prática) podem se tornar estatisticamente significativas (p-valor muito baixo). 
É por isso que a análise da força da associação (V de Cramer, Phi) é tão importante quanto a significância.



Tendências Atuais: Métodos Mistos e 
Análise de Dados Digitais
O campo da pesquisa social e da análise de dados está em constante evolução, impulsionado pela complexidade 
dos fenômenos sociais e pela explosão de dados disponíveis. A análise bivariada, com o Qui-Quadrado e as 
tabelas de contingência, continua sendo uma ferramenta fundamental, mas seu uso se integra cada vez mais a 
abordagens mais sofisticadas e abrangentes. Duas tendências que merecem destaque são os Métodos Mistos e a 
Análise de Dados Digitais.

Métodos Mistos (Mixed Methods)
Os Métodos Mistos (Mixed Methods) representam 
uma abordagem de pesquisa que combina 
intencionalmente técnicas de coleta e análise de 
dados quantitativas e qualitativas em um único estudo. 
Em vez de ver essas abordagens como opostas, os 
métodos mistos as consideram complementares, 
buscando uma compreensão mais profunda e robusta 
do fenômeno estudado.

Imagine que você está tentando entender um 
problema de saúde pública. Uma análise bivariada 
(quantitativa) pode mostrar uma associação 
significativa entre o nível de renda e a incidência de 
uma doença. Mas para entender por que essa 
associação existe, você pode complementar com 
entrevistas (qualitativas) com as pessoas afetadas, 
explorando suas experiências, barreiras de acesso à 
saúde e percepções.

Nesse contexto, a análise bivariada pode ser o ponto 
de partida, identificando padrões e relações que serão 
aprofundados pela análise qualitativa. Ou, 
inversamente, insights qualitativos podem gerar 
hipóteses que serão testadas quantitativamente com o 
Qui-Quadrado. Essa integração oferece uma visão 
mais holística e nuanced, superando as limitações de 
cada abordagem isolada.

Análise de Dados Digitais
A Análise de Dados Digitais é outra fronteira em 
expansão. Com a proliferação de redes sociais, 
plataformas online e dispositivos conectados, uma 
quantidade massiva de dados digitais está sendo 
gerada a cada segundo. Isso inclui posts em redes 
sociais, comentários em fóruns, dados de navegação, 
interações em aplicativos, entre outros.

A netnografia, por exemplo, é uma metodologia que 
adapta técnicas etnográficas para o estudo de 
comunidades online, coletando e analisando dados 
digitais para entender comportamentos e culturas 
virtuais.

A análise bivariada se encaixa aqui ao permitir o 
cruzamento de variáveis extraídas desses ambientes 
digitais. Por exemplo, você pode cruzar o tipo de 
conteúdo postado (variável categórica) com o 
engajamento (curtidas, compartilhamentos 3 que 
podem ser categorizados em alto/baixo) para ver se 
há uma associação. Ou, em uma análise de 
sentimento, cruzar o sentimento expresso em 
comentários (positivo/negativo/neutro) com a 
plataforma utilizada (Twitter/Facebook/Instagram).

A capacidade de coletar e analisar esses dados em 
larga escala, muitas vezes utilizando técnicas de 
processamento de linguagem natural (PLN) para 
categorização, abre novas avenidas para a pesquisa 
social.



Ferramentas Modernas para Análise 
Bivariada
A era digital transformou a forma como realizamos análises estatísticas. Se antes os cálculos eram feitos 
manualmente ou com calculadoras simples, hoje temos acesso a softwares poderosos que automatizam o 
processo, permitindo que pesquisadores e analistas se concentrem na interpretação e nos insights. Para a análise 
bivariada, incluindo tabelas de contingência e o Teste Qui-Quadrado, diversas ferramentas são amplamente 
utilizadas tanto no mercado quanto na academia.

Dominar pelo menos uma dessas ferramentas é um diferencial enorme no currículo e na prática profissional. Pense 
nelas como o motor de um carro: você pode entender a mecânica (a lógica do Qui-Quadrado), mas para ir longe e 
rápido, você precisa de um bom motor.

1

R
Uma linguagem e ambiente para computação estatística e gráficos, R é de código aberto, gratuito e 
extremamente flexível. Possui uma vasta comunidade e milhares de pacotes (bibliotecas) que estendem 
suas funcionalidades para praticamente qualquer tipo de análise estatística, incluindo o Qui-Quadrado. 
É muito valorizado na academia e em áreas de ciência de dados.

Por que usar: Gratuito, poderoso, flexível, excelente para visualização de dados.

2

Python
Outra linguagem de programação de código aberto, Python se tornou um pilar na ciência de dados e 
aprendizado de máquina. Com bibliotecas como pandas (para manipulação de dados) e scipy.stats 
(para estatísticas), realizar um Qui-Quadrado é uma tarefa simples.

Por que usar: Versátil, escalável, integração com IA e web development.

3

SPSS
Um software comercial amplamente utilizado nas ciências sociais, psicologia e marketing. É conhecido 
por sua interface gráfica intuitiva, que facilita a realização de análises complexas sem a necessidade de 
programação.

Por que usar: Fácil de usar, interface amigável, padrão em muitas universidades e empresas.

4

Stata
Outro software estatístico comercial, popular em economia, epidemiologia e pesquisa social. Possui 
uma sintaxe de comando poderosa, mas também uma interface gráfica. É valorizado pela sua 
reprodutibilidade e robustez.

Por que usar: Robusto, excelente para econometria e dados longitudinais.

5

JASP / Jamovi
Softwares estatísticos gratuitos e de código aberto, desenvolvidos como alternativas mais amigáveis ao 
SPSS, com foco na facilidade de uso e na replicação de análises. São ótimos para iniciantes.

Por que usar: Gratuito, intuitivo, bom para aprender estatística.

6

Tableau
Embora seja primariamente uma ferramenta de visualização de dados, o Tableau permite explorar 
relações entre variáveis de forma interativa, o que pode complementar a análise bivariada ao ajudar a 
identificar padrões antes de aplicar testes estatísticos formais.

Por que usar: Visualização de dados poderosa, interatividade.

A escolha da ferramenta dependerá do seu contexto, dos recursos disponíveis e da sua familiaridade com 
programação. O importante é que todas elas podem realizar o Teste Qui-Quadrado e calcular as medidas de força 
de associação com apenas alguns cliques ou linhas de código, liberando você para o que realmente importa: 
interpretar os resultados e gerar insights.



Ética na Análise de Dados: Um Olhar 
Essencial
À medida que nos aprofundamos nas técnicas de análise de dados, é fundamental que a discussão sobre ética em 
pesquisa acompanhe cada passo. A capacidade de coletar, processar e interpretar grandes volumes de 
informações confere um poder imenso, e com grande poder, vem grande responsabilidade. A ética não é um mero 
apêndice, mas um pilar que sustenta a credibilidade e a legitimidade de toda a pesquisa.

Imagine que você é um cartógrafo. Seu mapa precisa ser preciso, honesto e não induzir ao erro. Da mesma 
forma, na análise de dados, a ética garante que nossas "mapas" (nossas análises e conclusões) sejam 
verdadeiros e não causem danos.

Quais são os principais pontos éticos a considerar na análise bivariada e, de forma mais ampla, na pesquisa social?

Privacidade e 
Confidencialidade
Ao lidar com dados de 
indivíduos, a proteção da 
privacidade é primordial. Isso 
significa anonimizar dados 
sempre que possível, garantir 
que as informações não possam 
ser rastreadas até pessoas 
específicas e proteger os dados 
contra acessos não autorizados. 
A análise bivariada, ao cruzar 
informações, pode 
inadvertidamente revelar 
identidades se não houver 
cuidado.

Viés e Objetividade
O pesquisador deve se esforçar 
para ser o mais objetivo 
possível. Isso inclui evitar a 
manipulação de dados para que 
se ajustem a uma hipótese pré-
concebida, ou a seleção de 
testes e interpretações que 
favoreçam um determinado 
resultado. A análise bivariada, 
por exemplo, pode ser usada 
para "provar" uma associação 
que não é robusta se o 
pesquisador ignorar as 
limitações do Qui-Quadrado ou 
a fraqueza da associação.

Transparência e 
Reprodutibilidade
É ético ser transparente sobre 
os métodos de coleta, limpeza e 
análise dos dados. Isso permite 
que outros pesquisadores 
revisem, critiquem e, se 
desejarem, reproduzam seus 
resultados. A clareza sobre 
como o Qui-Quadrado foi 
aplicado, quais variáveis foram 
usadas e como os resultados 
foram interpretados é essencial.

Interpretação Responsável
Os resultados estatísticos, como um p-valor baixo, 
podem ser facilmente mal interpretados ou 
exagerados. É crucial comunicar as conclusões de 
forma precisa, reconhecendo as limitações do 
estudo (como a ausência de causalidade no Qui-
Quadrado) e evitando generalizações indevidas. 
Não se deve, por exemplo, inferir que "gênero 
causa preferência por café" apenas porque o Qui-
Quadrado mostrou uma associação significativa.

Consentimento Informado
Se os dados foram coletados diretamente de 
pessoas, o consentimento informado é 
fundamental. Os participantes devem entender 
como seus dados serão usados, quem terá acesso 
a eles e quais são os riscos e benefícios de sua 
participação.

A ética na pesquisa digital, em particular, apresenta novos desafios, como a coleta de dados de redes sociais 
(netnografia) sem consentimento explícito, a privacidade de dados publicamente disponíveis, e o uso de algoritmos 
que podem perpetuar ou amplificar vieses existentes. A discussão sobre esses novos desafios é contínua e exige 
que o pesquisador esteja sempre atualizado e consciente de suas responsabilidades.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao fim da nossa jornada pela Análise Bivariada e os Testes de Associação. Percorremos um caminho 
que nos levou desde a simples ideia de cruzar duas variáveis até a complexidade de interpretar a significância e a 
força de suas relações. Vimos que a análise bivariada é a lente que nos permite enxergar como duas 
características se comportam juntas, revelando padrões que a análise univariada não conseguiria.

Exploramos as tabelas de contingência como a estrutura fundamental para organizar e visualizar esses 
cruzamentos, e então mergulhamos no Teste Qui-Quadrado de Independência, a ferramenta estatística que nos 
ajuda a decidir se os padrões observados são reais ou apenas fruto do acaso. Aprendemos a importância dos 
graus de liberdade e, especialmente, do valor-p para tomar essa decisão. Mas não paramos por aí: reconhecemos 
que a força da associação, medida por coeficientes como o V de Cramer e o Phi, é igualmente crucial para 
entender a relevância prática dos nossos achados.

Discutimos as limitações do Qui-Quadrado e as alternativas, e conectamos todo esse conhecimento com as 
tendências mais atuais, como os Métodos Mistos e a Análise de Dados Digitais, além de explorar as ferramentas 
modernas que facilitam essa análise no dia a dia. Por fim, reforçamos a importância inegociável da ética em todas 
as etapas da pesquisa.

Em prática:

01

Sempre comece sua análise bivariada visualizando os 
dados em tabelas de contingência.

02

Use o Teste Qui-Quadrado para verificar a significância 
estatística da associação entre variáveis categóricas.

03

Complemente o Qui-Quadrado com medidas de força (V 
de Cramer ou Phi) para avaliar a relevância prática.

04

Esteja atento às condições de uso do Qui-Quadrado, 
especialmente as frequências esperadas.

05

Utilize softwares estatísticos para otimizar seu trabalho 
e garantir precisão.

06

Conduza sua pesquisa sempre com responsabilidade e 
ética, protegendo dados e interpretando resultados com 
rigor.



Autoavaliação
Para consolidar seu aprendizado, tente responder às questões a seguir.

Questões Objetivas:

1. Qual o principal objetivo da análise 
bivariada?

Descrever as características de uma única 
variável.

1.

Investigar a relação entre duas variáveis.2.

Prever o comportamento de uma variável com 
base em várias outras.

3.

Resumir grandes conjuntos de dados em 
gráficos.

4.

2. Em uma tabela de contingência, o que 
representa uma "célula"?

O total de observações em uma linha ou coluna.1.

A interseção de uma categoria de uma variável 
com uma categoria de outra variável.

2.

A média de uma das variáveis.3.

O valor do Teste Qui-Quadrado.4.

3. Você realizou um Teste Qui-
Quadrado e obteve um p-valor de 
0,008. Considerando um nível de 
significância (³) de 0,05, qual a sua 
conclusão?

Não há associação significativa entre as 
variáveis.

1.

A associação é forte, mas não significativa.2.

Há uma associação estatisticamente 
significativa entre as variáveis.

3.

O teste é inválido devido ao p-valor muito baixo.4.

4. Qual das seguintes medidas é mais 
adequada para avaliar a força de 
associação em uma tabela de 
contingência 4x3?

Coeficiente Phi1.

Teste Exato de Fisher2.

V de Cramer3.

Qui-Quadrado (apenas)4.

Questão Discursiva:

1. Explique por que é importante analisar tanto a significância estatística (p-valor 
do Qui-Quadrado) quanto a força da associação (V de Cramer ou Phi) ao 
interpretar os resultados de um teste de associação bivariada.



Gabarito

1. b) Investigar a relação entre 
duas variáveis.

2. b) A interseção de uma 
categoria de uma variável com 
uma categoria de outra variável.

3. c) Há uma associação 
estatisticamente significativa 
entre as variáveis.

4. c) V de Cramer

Resposta da Questão Discursiva:

É importante analisar tanto a significância quanto a força porque a significância (p-valor) nos diz se a 
associação observada é provavelmente real e não um acaso, ou seja, se podemos rejeitar a hipótese de 
independência. No entanto, um resultado pode ser estatisticamente significativo mesmo que a associação seja 
muito fraca e sem relevância prática. A medida de força (como V de Cramer ou Phi) quantifica a intensidade 
dessa associação, indicando o quão relevante ela é no mundo real. Ambas as informações são cruciais para 
uma interpretação completa e útil dos dados.



Próxima Aula e Recursos Adicionais
Próxima Aula:

Na Aula 13, continuaremos nossa exploração das relações entre variáveis, mas focaremos em outro tipo de 
associação: a Análise de Correlação. Veremos como medir a força e a direção da relação entre variáveis 
numéricas, abrindo novas portas para a compreensão dos seus dados.

Recursos Adicionais:

Livros de Estatística Aplicada: Para aprofundar os conceitos e ver mais exemplos.

Documentação de Softwares (R, Python, SPSS): Para aprender a aplicar os testes na prática.

Artigos Científicos: Para observar como a análise bivariada é utilizada em pesquisas reais.

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.


