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A analise de dados nas representacoes

sociais

INTRODUCAO

A psicologia social na Europa tem nos ultimos
anos dedicado um imenso espago de investiga-
¢80 as representagdes sociais. Desde a sua opera-
cionalizagdo na psicologia social por Moscovici
em 1961, com o seu célebre trabalho da repre-
senta¢do da psicanalise, que as representagdes
sociais tém sofrido uma evolugfo significativa
quer nos aprofundamentos do seu conceito quer
nas técnicas para a sua investiga¢8o. As técnicas
que no inicio eram basicamente qualitativas,
tém transferido o seu pélo para as quantitativas,
quer pela evolugdo de determinados conceitos
matematicos, quer principalmente pela operacio-
nalizag¢do destes em programas informaticos que
tornam a tarefa dos investigadores significativa-
mente mais féceis.

Para se dizer que estamos a estudar as repre-
sentagdes sociais, torna-se necessario que sejam
operacionalizados vérios elementos que a ca-
racterizam. Assim, temos por um lado que iden-
tificar a sua objectivagfio através dos termos
pelos quais ela ¢ operacionalizada e a sua anco-
ragem que permite identificar o suporte social da
representacdo e que leva a identificar as relagdes
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que se estabelecem para cada grupo social entre
os seus termos ou categorias. Ainda na repre-
sentagfio social, € importante identificar a sua
estrutura, o seu nicleo central, que nos reporta
para o que esta mais enraizado na representagio
ligado ao sistema social, € o seu sistema perifé-
rico, que facilita os processos comunicacionais
no contexto da representagdo, identificando
assim a sua argumentagao.

Para o estudo das representagbes tém sido uti-
lizadas as mais variadas metodologias, pelo que
actualmente ndo existe ainda uma unica que se
possa afirmar que estuda a representagéo social
em todas as suas dimensdes. Isto leva-nos a
afirmar que o estudo das representagées, por um
lado, ainda esta no seu inicio e que, por outro,
ele é pluri-metodolégico. Assim, o estudo das
representagdes envolve dois problemas distintos,
um orientado para os processos utilizados na re-
colha dos dados sobre os contetidos da represen-
tago e outro orientado para a analise dos dados
recolhidos, de modo a identificar as relagdes que
se estabelecem entre eles.

Segundo Abric (1994), a recolha dos dados
orienta-se para dois tipos de métodos: os interro-
gativos, que consistem em recolher uma expres-
sdo dos individuos sobre o objecto da represen-
tagdo em causa, e 0s associativos, que se apoiam
numa expressdo verbal que se procura tornar o
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mais espontinea possivel. Esta recolha aponta
para que ela seja efectuada combinando os dois
métodos.

A anilise dos dados, por seu lado, operacio-
naliza técnicas que orientam para a determinagéo
da sua estrutura e técnicas para a determinagio
da sua centralidade. Os dados tém que ser orga-
nizados em sistemas de categorias que se tornam
o seu suporte de analise e que sdo determinantes
para o estudo da representagdo. Em seguida estu-
da-se a relagiio que se estabelece entre estas cate-
gorias de modo a determinar a sua estrutura e a
identificar os elementos que sfo centrais e os pe-
riféricos.

Finalmente aparecem as metodologias que
permitem verificar a centralidade do nucleo
central e que s3o essencialmente trés, a de colo-
car em causa o nucleo central (Abric, 1992), a do

- cendrio ambiguo (Moliner, 1993) e as dos esque-
mas cognitivos de base, (Guimelli & Roquette,
1992).

Uma vez recolhidos os dados, estes tdm que
ser analisados. Sobre as analises, aparecem duas
técnicas completamente diferentes: uma, que re-
porta para o estudo a partir de semelhangas (ana-
lises de semelhangas; Flament, 1968) ou disse-
melhangas (Escala multidimensional; Kruskal,
1964) entre os dados; ¢ outra que procura encon-
trar estruturas subjacentes nos dados sem qual-
quer indicagfo prévia (analise factorial de corres-
pondéncias; Benzécri, 1973). Estas andlises séo
essencialmente descritivas, pelo que nédo é possi-
vel efectuarem-se inferéncias a partir delas.

1. RECOLHA DOS DADOS

Com a recolha dos dados pretende-se que o
sujeito esteja colocado numa situacdo em que
possa dar livre expressdo aos estimulos que lhe
sdo colocados em relagdo ao objecto da repre-
sentagdo social em estudo.

A primeira tarefa do investigador consiste
em procurar identificar aquilo que os sujeitos
verbalizam. Para tal, ¢ colocada uma questéo
aberta que permita ao sujeito efectuar asso-
ciagdes livres. E importante registar tudo o que o
sujeito verbalizar bem como a ordem por que
véo aparecendo estas verbalizagdes. De Rosa
(1992) desenvolveu uma técnica associativa, a
que chamou trama associativa, que consiste em
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colocar um circulo numa folha com o estimulo
que se pretende inserido no seu interior. Com
este estimulo, é pedido ao sujeito que efectue
evocagdes com ele relacionadas. O trabalho final
do sujeito sera algo parecido com o indicado na
Figura 1.

Complementarmente, pode ainda ser pedido
aos sujeitos que indiquem por que ordem apare-
ceram as evocagdes, grau de importancia de cada
uma delas e que relagdes se podem estabelecer
entre as varias evocagdes.

FIGURA 1
Trama associativa para o estimulo EU

(1) alto (2) forte

(4) falador
(6) cantar

() 4gil (3) amigos

Estas evocagdes podem depois ser trabalhadas
quer por analise factorial de correspondéncias
quer por analise de semelhangas.

Outra técnica neste dominio foi desenvolvida
por Vergés (1992). Através de uma questio
aberta sobre o objecto da representagfo, é pedido
aos sujeitos para que evoquem através de frases
ou palavras o que pensem estar associado a essa
representagéo, escrevendo cada frase ou palavra
na sua linha. Para o mesmo caso relativo ac EU,
seria colocada a questdo do que o sujeito pensava
de si proprio. Na Figura 2 pode verificar-se um
exemplo de uma resposta a esta questio.

FIGURA 2
Folha de respostas para evocacdes ordenadas

1 considero-me alto

2 gosto de utilizar a forga no que fago

3 gosto de ter amigos

4 gosto de falar com os meus amigos

5 gosto de cantar quando estou com 0s amigos
6

7

8

Nesta técnica pede-se também aos sujeitos
para sublinhar as duas palavras ou frases que
considera serem as mais importantes para si,



bem como se as frases ou palavras sdo positivas,
negativas ou neutras.

Como se pode constatar, aparece um grande
universo seméantico que vai deste modo consti-
tuir uma base de dados a partir da qual se vdo
efectuar as analises que permitem determinar
toda a dimens#o da representagdo social, desde o
que a constitui (objectivagio), até ao modo como
ela estd organizada e estruturada (ancoragem,
nucleo central e sistema periférico) no conjunto
dos sujeitos. Esta tltima técnica possui a possi-
bilidade de se compararem as evocagdes espon-
tAneas com as de escolha racional. A forga deste
método reside na possibilidade de se cruzarem
os dados por frequéncia e por ordem de evoca-
¢40, 0 que permite identificar o que é central e
aquilo que ¢ periférico. Considera-se como fa-
zendo parte do nucleo central as evocagdes com
maior frequéncia e com menor ordem de evo-
cagdo e do sistema periférico as de menor fre-
quéncia e de maior ordem de evocagdo. No
Quadro 1 podem observar-se os resultados rela-

tivos 4 representa¢do sobre a publicidade da Be-
netton (Pereira, 1995b). Neste quadro, os termos
nele representados representam o universo mais
significativo da objectivagio da representagio
social. O primeiro quadrante onde se encontram
os termos de maior frequéncia e menor ordem de
evocagio (F>7% e 0<4.57) considera-se como
sendo o sistema central da representagio onde se
encontra o seu nucleo central. Os restantes qua-
drantes representam o sistema periférico, com
graus de maior ou menor centralidade, como o
ultimo quadrante (F<7% e 0>=4.56, que repre-
senta os elementos mais periféricos). A estrutura
da representacgdo e a confirmagdo dos termos de
maior centralidade s6 é possivel através da ana-
lise de semelhangas.

As recolhas de dados baseadas em métodos
interrogativos tém a fragilidade de por vezes ndo
se distinguir o que é exclusivo da linguagem e o
que pertence ao universo da representagdo. A
trama associativa tenta ultrapassar um pouco
este problema na medida em que o sujeito

QUADRO 1
Representacdo sobre Publicidade da Benetton

ordem de evocagio

<457 >=4.57

42% Diferenga 4.29 28% Negros 5.76

39 Africa 3.09 18 Albina 5.32

33 Tribo 4.22 18 Branca 5.36

26 Contraste 3.97 14 Ragas 4.65
Freq.> 7% 24 Racismo 3.86 8 Doenga 5.80

24 Cores 4.35

13 Discriminagdo 4.13

10 Rituais 4.00

9 Cultura 2.73

7% Clara 4.44 7% Tristeza 5.44

7 Gente 4.00 6 Soliddo 4.63

6 Comunidade 3.25 6 Fome 5.50

6 Noite 4.00 6 Escuridio 7.63

6 Sociedade 4.00 5 Original 5.57
Freq. <=7%{ 6 Grupo 4.13 5 Medo 7.00

5 Tradiggo 2.71 4 Vergonha 6.67

5 Dia 3.00

5 Igualdade 3.71

4 Olhares 4.00

4 Exclusio 4.17
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FIGURA 3
Grafico da estrutura de uma representagio

exemplo

grupo

justo

organiza

coragem

poder

efectua as suas proprias associagdes construindo
as respectivas arvores semanticas.

Como se pode constatar a partir das evoca-
¢Oes, € possivel identificar o campo de objecti-
vagdo dos sujeitos, mas nfo a estrutura da repre-
sentagdo; esta so € possivel com andlises quan-
titativas. Para estas analises, torna-se necessario
reduzir o universo semdntico em torno de um
conjunto de categorias. Procurar identificar o
processo de categorizagdo dos sujeitos é o ele-
mento chave de todo este trabalho. Ele exige
muita experiéncia do investigador, nomeada-
mente sobre o objecto da representagdo. Para
tentar ultrapassar este problema, Verges (1992)
propde que se efectue uma categorizag¢fo prototi-
pica onde as categorias sfo construidas a partir
dos termos mais frequentes, agrupando 0s menos
frequentes em torno deles com base na experién-
cia do investigador.

Na Figura 3 pode observar-se a estrutura de
uma representagéo sobre o lider (Pereira, 1995a),
onde aparecem 0s termos que se encontram no
nucleo central, com relevo para Chefe e Inato, que
aparecem com uma grande ligagdo a outros ter-
mos, formando estrelas de conjuntos semanticos.

Para além destes métodos, existem outros
como a carta associativa (Abric, 1994), cuja
diferenga para os apresentados reside no facto de
orientar o sujeito, dando-lhe um percurso para o
seu trabalho cognitivo. E dado um termo indutor
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influenc

. ersona
carisma R

criativi

a que se pede para associar outro. Em seguida
pede-se ao sujeito para associar o termo evocado
com o indutor e dar-lhe uma nova significagdo
(Figura 4).

FIGURA 4
Carta associativa para um estimulo Benetton

Benetton ................. e
Benetton ................. = e
Benetton ................. = s
Benetton ................. =

Este método diferencia-se dos restantes por
condicionar os sujeitos nas suas evocagdes onde
eles sdo pressionados numa determinada orien-
tagdo. Apds as evocagdes, é pedido também aos
sujeitos para indicarem o grau de importincia
dos termos ordenando-os numa escala numérica.

2. ANALISE DOS DADOS

Uma vez obtidos os dados, e que como se viu
em representagdes sociais, exigem uma grande
pesquisa ao sujeito em situagdes de maxima li-
berdade onde ele se possa expressar sem cons-
trangimentos. Para tal, sdo necessarias as técni-
cas ja referidas de evocagdes espontineas ou de



entrevistas aprofundadas, onde o sujeito se possa
sentir sem constrangimentos de modo a expres-
sar livremente o seu pensamento sem entrar nos
fenémenos da desejabilidade ou outros.

Para analisar estes dados aparecem duas
abordagens completamente distintas:

a) uma, que procura identificar estruturas
de organizagdo dos dados que ndo estdo
perceptiveis a partir dos dados brutos e
tendo em atengo que se pretendem inter-
pretagSes globais;

b) outra, que procura identificar estruturas
locais, dando assim possibilidade de inter-
pretagdes restritas a determinados conjun-
tos de dados. Esta abordagem exige uma
organizagdo prévia dos dados.

A primeira abordagem encontra-se associada
a Analise Factorial de Correspondéncias (AFC),
¢ permite que se identifiquem factores e dimen-
sOes para os dados brutos permitindo deste modo
significagdes globais. Tem a vantagem de mos-
trar o que os dados dizem por si, mas possui a
desvantagem de acarretar uma grande dificulda-
de de interpretacio, se ndo se possuir ja um qua-
dro conceptual do que podera ser a representa-
¢fo. A andlise factorial de correspondéncias
multipla acrescenta a grande vantagem de se
factorizarem os varios subgrupos no conjunto
das palavras, o que leva ja a significa¢des muito
claras da representagdo que estd inerente a cada
subgrupo. A AFC permite, deste modo, sem
nenhum trabalho prévio, efectuar agregagdes
através de factores e dimensdes e identificar es-
truturas desconhecidas que advém destas agre-
gagdes. Como efectua uma analise global, per-
mite verificar em que medida o fendmeno expli-
ca uma determinada realidade através de uma
varidncia explicada encontrada.

A segunda encontra-se associada a analise de
semelhangas e nfo permite analises globais, li-
mitando-se a analises locais. S0 estas zonas lo-
cais de maior densidade que véo contribuir para
se encontrarem explicag8es ao nivel cognitivo,
contribuindo fortemente para mostrar a orga-
nizagfo da representagdo social. E neste contexto
que se procura encontrar o grafico conexo mais
simples (arvore maxima) que néo contém todo o
conjunto das semelhangas, mas aquelas que sio
mais fortes localmente e que a partir delas se po-

dem encontrar explicagdes dos fendmenos. Esta
técnica ndo trabalha os dados brutos recolthidos
dos sujeitos, mas exige que os dados sejam tra-
tados previamente quer pela construgdo das cate-
gorias quer pelas analises que ja permitiram
uma identificagio prévia do que eventualmente é
mais central e periférico na representacio. A
analise de semelhangas vai deste modo efectuar
analises confirmatérias dos sistemas centrais e
periféricos e colocar em evidéncia a organizagéo
dos dados, identificando uma estrutura entre
eles. A falta de uma anélise global dos dados po-
de ser obviada analisando a matriz de semelhan-
cas através do Escalonamento Multidimensional
(MDS; a este respeito, ver o trabalho de Scholten
& Caldeira, neste mesmo nitmero). Esta técnica
permite agrupar os dados em varias dimensdes,
colocando-os em referenciais a que se podem
atribuir significa¢des. Quando se consegue uma
andlise a duas dimensdes, € possivel visualmente
encontrarem-se significa¢des para os dados, em
especial nas dissemelhangas. Esta técnica é mais
forte a tratar as dissemelhangas do que as seme-
lhancas. Assim, ¢ possivel interpretar com algu-
ma precisio através dela o que ¢ diferente daqui-
lo que é semelhante.

2.1. Andlise de semelhangas

A andlise de semelhangas é uma técnica de
analise de dados que permite o estudo das repre-
senta¢des sociais. Este método descritivo tem
por objectivo explicitar uma organizagdo relacio-
nal e identificar agrupamentos num conjunto de
dados. O método apoia-se nas propriedades da
teoria dos grafos.

A andlise de semelhangas nas representagdes
sociais s6 € possivel a partir da identificagfo de
um conjunto de categorias e, posteriormente, es-
tabelecem-se relagdes de semelhanga entre elas.
A identificag8o das categorias € o ponto mais
vulneravel desta técnica; este passo depende da
experiéncia do investigador no campo do objecto
de estudo e pode depender das técnicas de reco-
lha de dados e das técnicas utilizadas para a sua
construgdo. Como foi anteriormente referido,
isto ¢ vital para as analises posteriores.

Uma vez identificadas as categorias, vao uti-
lizar-se técnicas que permitem criar uma relagdo
simétrica através de uma matriz quadrada de
semelhangas, de distancias, de rela¢Ges ou outras
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QUADRO 2
Tabela tipo de dados para andiises de semelhangas, Vergés (1995)

variavel J

Variavel I
0 1
0 z(L])
1 (1, J) n(J)
n(l) T

que permitam determinar rela¢des entre elas. A
transformacdo da matriz num grafo de relagdes
dois a dois vai permitir descobrir o melhor iti-
nerdrio para identificar a topografia da nuvem de
dados. Este trabalho foi possivel a partir dos es-
tudos de Benzécri (1973), quando este autor
criou uma correspondéncia num mesmo espago
de sujeitos e variaveis onde se pode efectuar o
tratamento dos dados numa sé dimensdo co-
lectiva. Existe assim um espago comim a todos.

A construgio desta matriz € efectuada a partir
de indices de semelhanga que se utilizam de
acordo com as necessidades da investigacéo.
Através de uma tabela do tipo indicado no
Quadro 2, por exemplo, podem verificar-se as
diferentes relagdes entre a variavel J e a variavel
I, que nfo sdo mais do que a relagfio que se val
estabelecer entre duas categorias (J e I). A forma
como estas relagdes, entre as variaveis, vio ser
estabelecidas determinam os varios indices que
contribuem para a construgdo da matriz de
semelhancas de acordo com as necessidades
especificas da investigag3o.

Apesar de existir uma multiplicidade de indi-
ces de semelhanga, Flament (1994) reere que os
indices que pdem em evidéncia hipoteses Gaus-
sianas baseadas no modelo probabilistico da
correlagéio, nfo se aplicam aos dados das repre-
sentagdes sociais. Os indices que se aplicam &s
representagdes sociais podem ser classificados
em trés grandes grupos e, como atras se referiu,
cada um deles corresponde a varios resultados
que se pretendem evidenciar nos dados em ana-
lise:

a) 0s que exprimem uma agregagio colectiva.
Exemplos:
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Coocorréncia -c(1,J)
Coocorréncia simétrica -cs(LJ)=c(LJ)+z(L])

b) os que fazem referéncia & hipétese de inde-
pendéncia estatistica entre as distribuigdes de
duas variaveis correlacionadas. Exemplos:

Phi de Contingéncia
Phi sobre Phimax
H de independéncia

¢) os que se baseiam numa relagdo de implica-
¢do. Exemplo:

I de implicagio - Im (LY) = c (1Y) / min (n(D),n(J))

Assim, a escolha do indice € de grande impor-
tincia para o estudo dos fendmenos que se pre-
tendem investigar. Se se pretende, por exemplo,
colocar em evidéncia fenémenos maioritarios,
entdo ter-se-a de escolher um indice que exprima
uma agregagdo colectiva; se se pretende identifi-
car fenémenos parcelares de subgrupos, devem
utilizar-se indices que fazem referéncia a hipote-
se de independéncia estatistica.

Uma vez construida a matriz de semelhangas,
cla tem de ser analisada. A sua analise baseia-se
na relagdo que se estabelece entre os pares de va-
riaveis que fazem parte da tabela. Assim a partir
da tabela da Figura 5, para se efectuar a analise,
tem de se construir o grafo respectivo. Para esta
construgdo colocam-se os pares de variaveis por
valor decrescente da sua semelhanga (Figura 6).

A andlise de semelhangas vai partir desta ta-
bela e construir um grafo procurando determinar
dois tipos principais de relagdes:

a) uma que remete para a identificacdo das



FIGURA S
Exemplo de uma matriz de semelhangas (Degenne, 1985)

1 2 3 4 5
1 - 1 9 5 3
2 1 - 2 7 10
4 5 7 6 - 8
5 3 10 3 8 -
FIGURA 6

Tabela resumo da matriz

Pares de Variaveis ordem aresta Indica
Arestas do grafo semelhanga
2-5 1 10
1-3 2 9
4-5 3 8
2-4 4 7
3-4 5 6
1-4 6 5
3-5 7 35
1-5 7 3.5
2-3 9 2
1-2 10 1

relagdes de semelhanga que sdo mais signi-
ficativas e que permitem identificar uma
estrutura subjacente

b) outra que permite identificar os locais no
grafo de maior densidade das relagdes de
semelhanca.

Para conseguir estes dois objectivos sdo ope-
racionalizadas duas técnicas:

a) uma que nos remete para a arvore maxima
b) outra para uma nogéo de filtro

a) Arvore Maxima ou Grafo Conexo

O conceito de arvore de um grafo é um sub
grafo, que possui todos os vértices, que esta uni-
do e que contém exactamente n-1 arestas. Na
teoria dos grafos, é um grafo que ndo contém

ciclos. Rosenstiehl (1967) demonstrou que exis-
tem uma série de arvores em cada grafo que
estdo sujeitas a uma ordem e que a ordem parcial
resultante sobre as arvores admite no minimo um
méximo a que se chama arvore maxima do grafo.

A arvore maxima torna-se assim um bom
resumo do grafo, que ¢ a sua estrutura onde nas
relagBes entre as varidveis nio se formam ciclos.

(1) determinagdo da arvore maxima

A arvore maxima pode determinar-se cons-
truindo o grafo a partir da tabela resumo da ma-
triz; sempre que aparecer um tridngulo formado
por trés variaveis e trés arestas que as ligam en-
tre si, elimina-se a de valor de semelhang¢a mais
baixa. Depois de eliminar estas arestas, é possi-
vel ainda encontrar ciclos no grafo. Sempre que
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tal acontecer eliminam-se nos ciclos a aresta de
valor mais baixo. Uma vez estabelecido o grafo

sem tridngulos e ciclos como proposto estd

encontrada a sua drvore maxima.

(2) relagdo hierdrquica

Como se referiu, a arvore maxima aparece co-
mo esqueleto da estrutura de semelhanca da ma-
triz de semelhangas. Para uma melhor interpre-
tacdo dos seus dados é importante estabelecer
uma classificagdo hierarquica ascendente que
nos permita identificar um conjunto de niveis
nesta arvore e por sua vez identificar conjuntos
de familias de dados por indices de semelhanga

hierarquizados.

(3) regularidade e coeréncia

A arvore maxima deve ser também analisada
em termos de regularidade e de coeréncia. Verges
(1987) afirma «Diz-se que existe regularidade na

arvore maxima se ela tem a propriedade de or-
dem de Robinson, isto é, se ela tem a proprieda-
de de ser decrescente na sua matriz em todas as
linhas e colunas a partir da diagonal» (Figura 7).

A partir da matriz dada pode verificar-se que
a arvore maxima é dada pelo grafo indicado. Po-
de-se verificar que nesta arvore maxima o sub
grafo dado por A B D F, € regular enquanto o A
B D E, ndo ¢é regular (Figura 8).

Pode-se verificar que na linha A da matriz, a
primeira ndo ¢ decrescente (12, 4 e 8), pelo que
nfo se pode considerar regular.

Esta propriedade da regularidade ¢ bastante
importante para identificar significados locais
nas respectivas arvores. Se o indice ¢ decrescen-
te, pode-se atribuir facilmente um significado,
mas se ndo é, pode ter-se necessidade de cons-
truir outras relagdes que se eliminaram na arvore
maxima para lhes dar significado.

Outro factor de importancia a analisar na arvo-

FIGURA 7
Matriz de semelhancas e iarvore maxima (Verges, 1987)
A B C D E F
A X 12 9 4 8 3 A E
B X 10 10 6 4 \\ /
C X 3 4 1 B—D
D x 9 5 / \
E X 3 C F
F X arvore maxima
FIGURA 8
Matrizes dos sub grafos
| A B D E | A B D F
Alx 12 4 8 Alx 12 4 3
B X 10 6 B X 10 4
D X 9 D X 5
E X F X

6



re maxima relaciona-se com a ligagéo que se esta-
belece entre os agrupamentos maximos (familias
de dados), construidos a partir da classificago
ascendente hierarquica. Para existir coeréncia, €
importante que estes agrupamentos («clique»)
maximos estejam ligados. Esta nogdo de «clique»,
definida pela teoria dos grafos como um conjunto
de vértices ligados totalmente dois a dois, permite
identificar as zonas de reagrupamentos que podem
ser significativas para a analise. Aparecem assim
nos grafos zonas de fortes semelhangas, onde
existem reagrupamentos de dados.

b) Filtro

Se nos reportarmos mais uma vez a Figura 6,
pode-se verificar que para a ordem um com o
indice de semelhanga mais elevado sé encontra-
mos um agrupamento de dados, o (2-5); para a
ordem dois, com indice de semelhanga nove, ja
encontramos dois agrupamentos, os (1-3) (2-5).
Esta analise permite introduzir nas relagdes que
se estabelecem entre as varidveis limiares, a
que se pode chamar de filtros, e que permitem
visualizar os agrupamentos mais significativos
por maior indice de semelhanga e determinar
desta forma os agrupamentos maximos que déo
significado a relag@o entre os dados. Sempre que
se encontra um agrupamento maximo com um
filtro elevado pode-se falar de nicleo (Verges,
1987). O filtro esta associado a nogdo de relagio
hierarquica.

Na interpretagdo do grafo da matriz de seme-
lhangas, € importante depois de encontrar as re-
lagBes mais significativas quer pela arvore maxi-
ma quer pelos filtros introduzidos, efectuar ana-
lises mais finas que nos permitam identificar as
estrelas, os tridngulos e os ciclos mais significa-
tivos que em psicologia cognitiva estdo associa-
dos a esquemas mentais que o sujeito operacio-
naliza automaticamente sobre uma dada repre-
sentagdo.

A analise de semelhangas permite deste modo
identificar a estrutura das representagdes sociais
e confirmar ou ndo a centralidade de alguns
elementos como se viu na Figura 3. E possivel
deste modo identificar algumas estruturas cogni-
tivas que nos sdo dadas pelos ciclos, estrelas e
tridngulos. No exemplo da Figura 3 foi possivel
através de um filtro elevado encontrar dois

agrupamentos em torno das categorias «chefe €
inato» que como se disse sdo nucleares.

Uma vez identificados os elementos centrais
da representagdo social, é usual efectuarem-se
analises posteriores para o controlo da centrali-
dade dos elementos do nicleo central.

Para o controlo da centralidade utilizam-se
com frequéncia técnicas que levem as pessoas a
mostrar as suas preferéncias sobre as categorias
ou elementos julgados importantes para a repre-
sentagdo através de uma escala, ou de pedir aos
sujeitos que indiquem as suas escolhas em ter-
mos de mais importantes e menos importantes.
Depois, os dados recolhidos podem, a partir de
estatisticas simples, determinar a centralidade de
certos elementos e, se necessario, efectuar ana-
lises mais complexas, como por exemplo agru-
pando os dados numa matriz quadrada de seme-
lhangas a partir do indice do Tau de Kendal. Este
método tem caracteristicas nitidamente locais na
medida em que se apoia sobre as diferengas de
ordenagdo efectuadas pelos sujeitos nas catego-
rias em estudo. A visualizagdo dos resultados
pode ser efectuada através de um grafo constitui-
do por um conjunto de arestas e vértices.

Para a anilise de semelhangas existem alguns
programas de origem francesa desenvolvidos
por Vergés (1987) que tém sido objecto de actua-
lizagdo até ao presente e que se tém revelado
bastante poderosos s&o o0 EVOC e o SIMI. Eles
permitem efectuar todas as andlises possiveis
sobre as representagdes sociais ajustando-se aos
varios métodos de recolha de dados. Outro
programa como 0 ANASIM, desenvolvido por
Guimelli e Moliner (1986), permite tratar os
dados para as técnicas desenvolvidas por Gui-
melli, construindo a respectiva matriz de seme-
lhangas. O DISCAN, desenvolvido por Maranda
(1989), permite também uma anélise de seme-
lhangas entre as categorias construidas.

Outro programa para o Windows, o Avril
(1993), permite operacionalizar o grafo da
matriz de semelhangas, como indicado na Figura
3, e possibilita identificar a d&rvore maxima e in-
troduzir os filtros de modo a se poder retirar da
matriz de semelhangas as relagdes mais signifi-
cativas. Torna-se deste modo possivel identificar
visualmente todas as estrelas, tridngulos e ciclos
existentes na matriz de semelhangas.
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2.2. Escalonamento Multidimensional (MDS)

Esta técnica, embora seja mais poderosa a tra-
tar dissemelhangas do que semelhangas, é tam-
bém bastante utilizada nas representag¢des so-
ciais, principalmente na sua variante chamada
por alguns autores de frés caminhos e por outros
de diferencas individuais (também conhecida
por INDSCAL).

O Escalonamento Multidimensional trabalha
dados a partir de matrizes quadradas onde se es-
tabelece uma relagdo entre as variaveis em es-
tudo a partir de indices de semelhanga. Permite
uma representacdo visual das percepgdes dos
sujeitos em estudo em duas ou mais dimensdes.
Assim, pode-se considerar esta técnica como
uma técnica que permite identificar estruturas de
relacionamento entre os dados que n3o estdo
visiveis. Os dados sfo posicionados em referen-
ciais de dois ou mais eixos, identificando-se as-
sim duas ou mais dimensdes.

As variaveis em estudo para as representagdes
sociais sdo as categorias que se pretendem ana-
lisar, identificando a sua agregagdo em dimensdes
e 0 seu posicionamento em relagio aos eixos.

Este método, apesar de complexo na sua ope-
racionaliza¢do matematica, é relativamente sim-
ples de operacionalizar com os actuais progra-
mas informaticos, nomeadamente o SPSS.

Esta técnica apoia-se na geometria Euclidiana,
tratando as variaveis a partir das distancias que se
estabelecem entre elas. A transformagéo dos in-
dices de semelhanga entre as varidveis em distan-
cias, exige uma analise cuidada ao modelo na
analise dos dados para verificar se esta transfor-
magfo se efectuou a partir de uma relagdo linear
que é a mais correcta e rejeitar os modelos onde
ela ndo obedece a esta linearidade. O ajustamento
do modelo é dado de uma forma mais precisa
através de uma medida a que se chama stress. O
stress fornece a propor¢do das dissemelhangas
empiricas que no estdo em coeréncia com as dis-
tincias representadas. Se existir a linearidade
perfeita, o stress serd igual a zero (Kruskal &
Wish, 1976). Embora nenhum autor refira explici-
tamente uma medida de stress a partir do qual se
deva considerar o modelo devidamente ajustado,
considera-se que para valores acima de .20, s6 se
devem aceitar se a diminui¢do do stress for
significativa com o aumento das dimensdes. Esta
forma de aceitar o modelo esta relacionada com o
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facto de existir uma relagdo estreita entre o stress
e as dimensdes em estudo. Embora o modelo s6
seja possivel de interpretagdo visual a duas e a
trés dimensdes, também se aceitam nameros de
dimens®es superiores desde que se efectuam ana-
lises correlacionais entre as dimensdes e os res-
pectivos eixos para se efectuarem as respectivas
interpretagdes.

A obtengdio dos dados nesta técnica tem os
mesmos problemas que a analise de semelhan-
cas, isto é, identificar qual o indice de seme-
lhanga ou dissemelhanga mais adequado para
construir a matriz. Nas representa¢des sociais,
como técnica complementar da analise de seme-
lhangas, utilizam-se os mesmos indices como
descritos anteriormente, para se poderem
efectuar comparagdes. Na variante INDSCAL,
utilizam-se basicamente as coocorréncias para a
constru¢do da matriz. Esta variante é um ele-
mento poderoso para mostrar como se rela-
cionam entre si os varios sub grupos em estudo.

Na sua variante das dissemelhangas indivi-
duais, o Escalonamento Multidimensional per-
mite identificar para além das dimensdes onde as
varidveis se enquadram os espagos interindivi-
duais. Deste modo, torna-se possivel identificar
espagos comuns a determinados conjuntos de
sujeitos e os respectivos espagos individuais (pri-
vados). O espago comum € a configuragio dos
estimulos num espac¢o a duas ou mais dimensdes
da mesma forma que acontece no Escalonamento
Multidimensional simples. O espago privado
descreve as respostas agrupando os individuos
por categorias comuns a cada conjunto de
sujeitos, posicionando-os no mesmo espago a
duas ou mais dimensdes, o que permite visualizar
as diferengas entre os varios grupos de sujeitos.

Relativamente as representagdes sociais, 0
Escalonamento Multidimensional permite deter-
minar zonas comuns de estimulos nos espagos
comuns a duas ou mais dimensdes. Alguns es-
tudos efectuados (Pereira, 1994) tém mostrado
que elementos considerados como pertencentes
ao nicleo central se posicionam com frequéncia
num espago onde se mostram dissemelhantes dos
restantes. Afastados dos outros elementos com
um espago proprio. Tal facto leva a utilizar esta
técnica como confirmatéria dos elementos do
nlcleo central e nunca para identificar por si s6
os elementos do nuacleo central. O INDSCAL,
por sua vez, permite tratar subconjuntos de



sujeitos nos estudos da representagio e determi-
nar em que medida eles se encontram no mesmo
espago ou em espagos diferentes, mostrando
deste modo a relagfio que se pode estabelecer en-
tre eles, isto €, se estdo no mesmo campo da re-
presentag¢fo social.

Para aprofundamento desta técnica, consultar
nesta revista o artigo de Scholten e Caldeira.

2.3. Analise Factorial de Correspondéncias
(AFC)

A AFC nio é mais do que uma generalizagéo
da anilise factorial de componentes principais
adaptada ao tratamento de dados qualitativos que
se apresentam sob a forma de uma tabela de
contingéncias de frequéncias. Pode ser simples,
se se considera para analise uma 0nica variavel
por linha e outra por coluna, ou multipla, se um
desses conjuntos de variaveis por coluna ou por
linha apresenta varios sub conjuntos. Enquanto a
analise de correspondéncias trata as variaveis a
partir do conceito de distincia entre elas num es-
pa¢o Euclidiano, a analise factorial de compo-
nentes principais trata as varidveis, por exemplo,
a partir das correlagdes entre elas.

Como exemplo, pode-se considerar AFC sim-
ples quando um conjunto de sujeitos emite a sua
opinido sobre um determinado objecto social e é
possivel construir uma tabela de contingéncias
colocando nas linhas as palavras que os sujeitos
emitiram e nas colunas os varios sujeitos em es-
tudo. Considera-se AFC multipla se, nesse estu-
do, desejarmos entrar em consideragdo com os
véarios sub conjuntos de sujeitos, como por
exemplo o sexo ou as idades, ou outras dimen-
sdes relevantes que se queiram identificar por
conjuntos de sujeitos e que leva a construir-se
uma tabela onde as colunas aparecem com
subdivisdes.

A AFC ¢ efectuada comegando por se realizar
uma analise exploratdria para determinar a va-
lidade dos dados da tabela de contingéncias e se
poderem processar as analises factoriais subse-
quentes. Esta analise exploratdria comega com a
determinag@o dos perfis por linha e por coluna,
verificando-se em seguida se existem dados que
sdo significativamente diferentes ou se a sua dis-
tribuigdo por linha ou coluna é homogénea. Ou-
tra andlise que convém efectuar diz respeito a
verificagdo da independéncia entre as linhas e as

colunas. Se n#o existe independéncia, as analises
posteriores poderdo ser enviesadas. Por fim, ¢
importante verificar se a relag@o entre as varia-
veis ¢ significativa ou ndo, pelo que é importante
construir uma tabela de qui-quadrados a partir da
tabela de contingéncias inicial.

Uma vez verificado que os dados da tabela de
contingéncias sfo consistentes, procede-se a
analise de componentes principais por linha e
por coluna. Cada linha vai por sua vez produzir
um espago a n dimensdes onde o # € igual ao ni-
mero de varidveis que estio em estudo nessa
linha. Este perfil linha vai neste espago a n di-
mensdes produzir uma nuvem de pontos com um
centro de gravidade, o qual nos permite determi-
nar a inércia dessa nuvem.

Uma vez determinados estes elementos, é
possivel identificar os eixos factoriais € os res-
pectivos componentes principais onde os dados
se vio agrupar, dando-lhes significado e deter-
minando as estruturas que lhes estfo subjacentes.

A partir do conceito de inércia, € possivel de-
terminar as contribui¢des de cada um dos facto-
res para a explicagdo do fendmeno geral, mos-
trando, desta forma, a sua variancia explicada.
Aparece entdo a contribuigdo relativa e a abso-
luta. Cada variavel vai deste modo dar a sua con-
tribuicfio para a construgdo dos factores.

Em seguida procede-se da mesma forma para
as colunas com os seus perfis e determina-se os
eixos e os factores por coluna.

A analise final é a relagfio que se estabelece
entre os factores dos perfis linha e coluna e que
permite determinar, os factores finais as varia-
veis das linhas e as das colunas que se posicio-
nam nos mesmos espagos ou em espagos diferen-
tes. Na Figura 9 estd representada uma analise
final de um estudo sobre o leite (Pereira, 1994)
onde os trés primeiros factores representam
36.37% da variancia.

Onde o FACTOR 1 tem uma significagfio de
desintoxicagdo, 0 FACTOR 2 nfo é bem visivel
neste grafico e significa a natureza e o FACTOR
3 significa a familia e um alimento natural na fa-
milia.

A AFC multipla vai utilizar estes mesmos
conceitos introduzindo mais variaveis para ana-
lise e permitindo determinar espagos onde os sub
conjuntos de dados se vdo posicionar em relagdo
aos restantes.

Nas representa¢des sociais, estes conceitos
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FIGURA §

AFC simples de um estudo sobre a representagio do leite
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permitem que se determinem factores por con-
juntos de palavras onde se podem identificar si-
milaridades na dimensdo cognitiva dos indivi-
duos. Na AFC multipla é possivel efectuar
agregagdes onde se podem posicionar os varios
sub conjuntos de individuos.
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CONCLUSOES

O estudo das representagdes sociais é pluri-
metodolégico, pelo que a forma como se
recolhem os dados e posteriormente se efectuam
analises confirmatdrias a determinados elemen-



tos que as caracterizam ndo é suportada num
unico método. Assim, cada método fornece os
seus elementos e s6 através de um conjunto de
métodos é possivel identificar toda a dimensdo
das representagdes sociais.

De um modo geral, a andlise dos dados esta
associada ao método de recolha de dados.
Assim, cada método privilegia a sua forma de
tratar os seus dados. No entanto, apesar de exis-
tirem varias técnicas de andlises de dados, apare-
cem as analises de semelhangas, as analises
factoriais de correspondéncias e o escalonamen-
to multidimensional como as mais importantes
para se poder identificar toda a dimensdo das
representagdes sociais.

A andlise de semelhangas estd a afirmar-se
como a técnica mais poderosa para fornecer inter-
pretagdes das representagdes sociais, nomea-
damente no que se refere a identificagfo da sua
estrutura, niicleo central e sistema periférico. Ela
tem a sua forga nas analises locais, permitindo
efectuar incursdes directamente no dominio
cognitivo, identificando possiveis esquemas men-
tais operacionalizados pelos sujeitos em estudo.
N3o permite analises globais. Estas analises sé
sdo possiveis a partir de inferéncias efectuadas
sobre o estudo das varias sub-populagdes.

A andlise factorial de correspondéncias, por
sua vez, tem a vantagem de efectuar analises
globais que nos podem remeter directamente
para o sistema social. Ela permite a identificagdo
de tendéncias gerais a partir dos factores e das
dimensdes identificadas. Na sua variante de
analise miltipla, permite referenciar os varios
subgrupos em relag8o a esta analise global, o que
permite interpretagdes mais faceis.

O escalonamento multidimensional por si s6 é
uma técnica que fornece poucos dados para
interpretagdes locais. Ela permite, quando com-
binada com a andlise de semethangas, efectuar as
analises globais enquadrando os dados em
dimensdes. Permite também fornecer elementos
sobre as diferengas entre os termos ou catego-
rias. A proximidade entre os elementos nfo
significa por si s6 a sua semelhanga, mas o seu
afastamento significa sempre a sua disseme-
lhanga. Na variante INDSCAL permite por sua
vez agrupar os sujeitos em conjuntos homogé-
neos de modo a produzir significados e mostrar
os espagos que eles ocupam no dominio da re-
presentagdo social.

De uma forma resumida, pretendeu-se com
este artigo fornecer elementos sobre algumas
técnicas de analises de dados para o estudo das
representagdes sociais.
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RESUMO

Este artigo pretende dar resposta a algumas ques-
tOes sobre a andlise de dados no campo das represen-
tagbes sociais. O estudo das representagdes sociais ¢
plurimetodoldgico, existem variadas técnicas, quer
para a recolha dos dados, Vergés, De Rosa, Abric quer
para a andlise dos dados por elas recolhidos. As prin-
cipais técnicas para a analise de dados sdo a Analise de
Semelhangas, a mais poderosa, a Analise Factorial de
Correspondéncias e o Escalonamento Multidimensio-
nal. A Analise de Semelhangas estuda as estruturas
locais da representagdo e ¢ apoiada na teoria dos gra-
fos que permite a identifica¢do da estrutura, sistema
central e periférico. A anilise de correspondéncias ¢
uma técnica para estudar o sistema social onde a repre-
sentacdo se baseia. O Escalonamento Multidimensio-
nal é utilizado na sua versZo simples para dar a dimen-
sd3o social a3 Analise de Semelhanga e na sua versio
INDSCAL o posicionamento dos seus grupos em estu-
do.

Palavras-chave: Anilise de semelhangas, Andlise
factorial de correspondéncias, Escalonamento multidi-
mensional, Arvore méxima, Filtro, Factores, Dimen-
sbes, Stress.
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ABSTRACT

In this article it is our intention explain same ques-
tions about date analyses in the field of social repre-
sentation. Then we can say that the study of social re-
presentation is pluri-methodologic. There are some
technic about date collect namely the developed by
Verges, De Rosa e Abric among others that are spe-
cifically oriented to quantitative analyses.

There are some technics to date analyses. The most
important are the relative to similitude analyses, cor-
respondence analyses and multidimensional scaling.

The similarity analyses is a technic to study local
structures and it is supported in the graphs theory.
With it is possible to identify easily the structure, the
central system and the pheriferic system of the repre-
sentation.

The correspondence analyses is a technic to study
global structures of the social representation and easily
identify the social system that support the representa-
tion.

The multidimensional scaling can be a tecnhic in
the social representation to complete the similitude
analyses about global signification and to analyses the
difference among terms or categories.

Key words: Similarity analysis, Maximum tree,
Filtre, Correspondance analysis, Social system, Factors,
Multidimensional scaling, Dimensions, Stress.



