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ESTA contribui¢do para um espago de apresentac¢io e discus-

sio de métodos de investigagio em historia pretende real-
¢ar as virtualidades da técnica de construgao de modelos recur-
sivos de causalidade para o teste de hipéteses € para a elaboragdo
de modelos interpretativos das evidéncias empiricas observa-
das. Esta dupla func¢do de validagdo e de configuragdo de hip6-
teses interpretativas constitui um forte incentivo para tornar a
path analysis (nome pelo qual aquele método estatistico € usual-
mente designado) como um auxiliar precioso na investigagao
histdrica.

A abordagem aqui feita nio tem a intengio de proceder
a um tratamento exaustivo deste tema. O objectivo fundamen-
tal € o de referir as caracteristicas da path analysis, os proble-
mas a que pode ser aplicada e a bibliografia existente sobre este
tema. Para além das limita¢bes inerentes a necessidade de apre-
sentar uma visio sintética sobre aquela técnica estatfstica, opta-
-se por uma abordagem «de utilizador para utilizador», em que
os objectivos de divulgagio se sobrepdem 2 exaustio analitica
sobre o tema.

Assim, este artigo desdobrar-se-i em duas partes essenciais:

1 — Num primeiro momento proceder-se-d 2 apresentagao
e discussdo do tipo de problemas a que esta técnica
se adequa.

2 — Em seguida serid abordado o método de cilculo e de
interpretagdo dos coeficientes de dependéncia que
constituem o elemento fundamental dos modelos
recursivos de causalidade.

Esta exposi¢do pressupde por parte do leitor um conhec1-
mento elementar sobre a teoria € 0 vocabuldrio da anilise esta-
tistica subjacente 2 construgio e interpretagdo de equagoes de
regressdo, embora sejam fornecidos elementos bibliogrificos que
permitem superar esta barreira.
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O recurso a2 métodos estatisticos € a um processo de ani-
lise quase-experimental' é hoje uma situa¢io usual num
ndmero significativo de investiga¢des historicas. O estabeleci-
mento de modelos explicativos baseados na detecgio de nexos
causais entre um conjunto de varidveis é um elemento impor-
tante no processo de explicagdo, a par de outros tipos de expli-
cagio histérica?. Por vezes este aspecto nio € considerado,
quer devido a um posicionamento tedrico segundo o qual as
relagdes entre varidveis respeitantes as condutas humanas devem
ser analisadas principalmente em termos de covariag¢io, € nio
de relagdes de causalidade?®, quer simplesmente porque se
tende a iludir esta questdo através da sua omissio das preocu-
pagdes metodolégicas do historiador. No entanto, o vocabuli-
rio utilizado para descrever e interpretar 0s processos sociais
estd cheio de palavras em que ressalta a sua conota¢io com um
modelo de explicagio causal. Fala-se de «factores cruciais», de
«elemento dependente» ou de «aspectos preponderantes», sem
que se dé conta de que se tratam de vocabulos em que estid
presente uma conotagiao causal.

Por outro lado, nio se trata apenas de assumir que para
a explicagdo do comportamento de um determinado fenémeno
se conjugam um conjunto de factores. Uma atitude deste tipo
poderai traduzir-se no arrolamento de um conjunto de «causas»,
sem que se estabeleca o peso especifico de cada uma delas, a
sua contribui¢io relativa para a explicagio. Tal como se tem
revelado de reduzida utilidade o estabelecimento de relacoes
unicausais, também a mera enunciagio de multiplas relagbes de
causalidade se transforma numa operagio de reduzida eficicia
analitica. Dai que surja como potencialmente {itil a adopg¢io de
métodos estatisticos que permitam testar a existéncia de nexos
causais entre as diferentes varidveis e detectar a sua importin-
cia relativa num modelo explicativo.
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Fig. 1 — Modelo causal: implicagOes sociais da agricultura avangada
(Goody, 1976: 38)
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Tomemos um exemplo bem preciso. Num dos capitulos
de Production and Reproduction, Jack Goody aborda a neces-
sidade de passar de uma situagio em que detectou associagoes
entre as transformagdes no sistema produtivo de uma sociedade
e as mudangas nas institui¢des do parentesco?, para a explica-
¢io das causalidades que presidem as correlagdes encontradas.
Para tal, vai elaborar um modelo causal que inter-relacione todas
as varidveis de que dispde e que podem explicar a terminologia
do parentesco — sobre a organiza¢io politica e econémica de
uma dada sociedade, sobre o sistema de transmissio de recur-
sos produtivos entre geragdes € sobre o sistema de casamento.
Num primeiro momento, este modelo causal surge como um
conjunto de hipéteses que tentam explicar as inter-relagoes entre
as diferentes varidveis. Como pode ser visto através da fig. 1,
trata-se de um diagrama que postula a existéncia de relagGes
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de causalidade unidireccionais entre um conjunto de varidveis.
A sua diferenga face a existéncia de associagdes de covariagiao
entre cada par de varidveis, mensuriveis através de coeficientes
de correlagio’, reside em dois aspectos fundamentais: em pri-
meiro lugar, associa-se uma relagio de causalidade a covariagdo
observada entre duas varidveis, definindo que esse nexo causal
se processa num so sentido; em segundo lugar, ndo sdo consi-
deradas todas as relagdes entre cada par de varidveis, assumindo-
-se a existéncia de lagos causais apenas entre algumas de entre
elas. A adequagio do modelo causal esbogado as relagdes exis-
tentes entre as diferengas varidveis vai ser entao testada através
da path analysis, que possibilitard igualmente o estabelecimento
do peso que pode ser atribuido a cada varidvel independente
na explicacio de uma varidvel dependente®.

Numa investiga¢do desenvolvida sobre as priticas de reca-
samento em Portugal durante o século XIX’, utilizei também
a construgio de um modelo causal que traduzisse a explicagao
que varidveis de indole demogrifica conseguem trazer a frequén-
cia do recasamento. A fig. 2 apresenta a configuragdo desse
modelo, que procurei testar recorrendo igualmente 2 técnica
da path analysis.

Fig. 2 — Modelo causal do recasamento (Silva, 1986)
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Para além de possibilitar a elucidagiao sobre a adequagio
de um modelo de anilise as relagdes observiveis entre um con-
junto de varidveis, a path analysis utiliza métodos estatisticos
que tém sido objecto de um prolongado estudo sobre a sua con-
gruéncia e validade, o que se torna num elemento de seguranga
para a sua utilizago criteriosa. Como se poderd ver mais adiante,
o cilculo de equacdes de regressdo € a técnica subjacente a path
analysis, existindo todo um conjunto de pressupostos que
devem ser cumpridos e testados para se poderem ter resultados
susceptiveis de adquirirem um significado estatistico.

111

A explicitagio dum modelo numa das suas formas mais sim-
ples é exemplificada na fig. 3 (a). Traduzida através de uma equa-
¢io de regressio maltipla, esta teria a seguinte forma:

C,=a+ B, A +8,B +¢
O valor atribuivel ao efeito directo entre A e C, simboli-
zado por P (CA), ndo é mais do que a estandardiza¢ao do coefi-
ciente de regressio 1. Sendo A e B as duas varidveis indepen-
dentes face 2 varidvel dependente C, o coeficiente de regressio
estandardizado P (CA) seria interpretado como a intensidade da
variagio produzida na variivel dependente C, devida a uma
variacdo estandardizada na varidvel independente A, mantendo-
-se constante a varidvel independente B8. Os coeficientes de
regressio estandardizados — também designados como coefi-
cientes de dependéncia, beta weights ou path coeficients —
podem ser considerados como o efeito directo da varidvel inde-
pendente a que se referem sobre a varidvel dependente.
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Fig. 3 — Dois tipos de estrutura causal
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Por outro lado, o termo da equagdo de regressio e, muitas
vezes designado como o factor de «erro», é a diferenga entre
o valor observado para a varidvel dependente e o valor pre-
visto pela equagdo de regressio das varidveis independentes.
Trata-se pois de um termo de «perturbagdo» ou «residual» que
recolhe os efeitos de outras varidveis nio contempladas no
modelo (ou porque nio foram ainda incorporadas no modelo
causal ou porque nio sio directamente mensuriveis) e os efei-
tos devidos a variaghes aleatorias. O coeficiente de dependén-
cia entre os efeitos residuais da equagdo de regressio e a varia-
vel dependente C é obtido através da seguinte fOrmula:

P (CE) = V1 —R?

A quantidade V 1 — R?, por vezes apelidada de coeficiente
de alienagio, representa a raiz quadrada da proporg¢iao da varia-
¢3o na varidvel dependente nio explicada pela equagio de
regressio. A sua integra¢io no modelo causal estabelece o efeito
directo dos elementos residuais na variagio de C, dando conta
do peso relativo de factores aleat6rios ou nio integrados na equa-
¢d0 de regressio.

A fig. 3 (b) representa uma complexificagio do modelo cau-
sal baseado numa dnica equagio de regressao. Neste caso, para
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além do efeito directo entre A e C, existe um efeito indirecto
mediatizado por B, através do laco causal entre A e B. Isto é,
B assume-se como uma varidvel independente face a C, mas
dependente face a A. Neste caso, torna-se necessirio calcular
duas equacdes de regressdo. Os coeficientes de regressio estan-
dardizados permitem achar os efeitos directos de cada varidvel
independente, sendo necessirio formular tantas equagdes de
regressao quantas as varidveis sucessivamente dependentes que
fazem parte do modelo. No caso do diagrama causal referente
ao recasamento, tal como € formulado na fig. 2, seriam neces-
sdrias duas equagdes de regressio miiltipla — o mercado matri-
monial seria varidvel dependente numa das equagoes de regres-
530 e varidvel explicativa numa outra.

Uma primeira tarefa prévia ao cilculo dos coeficientes de
dependéncia €, pois, a formaliza¢io num diagrama das hipéte-
ses explicativas das relagdes entre as diferentes varidveis. Trata-
-se, sem davida, da etapa mais dificil da path analysis®. Pres-
supde um trabalho de escolha dos melhores indicadores para
as varidveis que se pretendem analisar, bem como uma arqui-
tectura clara das hipdteses tedricas que orientam a investigagio.
Nunca € de mais salientar a necessidade de uma integracio
optima entre teoria, fontes ¢ metodologia de investigacio. Defi-
ciéncias na apreciagio da qualidade das fontes e na sua critica,
falhas na recolha de indicadores adequados a varidveis que nio
sdo directamente mensuriveis (por lacunas nos dados ou por
serem varidveis latentes), incompreensio dos pressupostos invio-
laveis inerentes a0 uso de determinadas técnicas estatisticas
podem levar qualquer anilise — nfo importa quio sofisticada —
a exercicios arbitririos de manipulagio numérica.

A utilizagio da regressio multipla como método de andlise
estatistica contém, nomeadamente, um conjunto de pressupos-
tos que n3o s3o passiveis de serem escamoteados. Prendem-se,
acima de tudo, com a necessidade de os residuos simbolizados
por € na equagdo de regressio serem uma variivel estocdstica
(a sua variagio apenas depende de factores aleatérios) e de esta-
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rem sujeitos 2 hipétese de independéncia entre os diferentes
valores dos residuos!®. Existe um conjunto de testes 3 existén-
cia de alguma situa¢io em que qualquer destes pressupostos seja
violado, podendo inclusivamente corrigir-se os efeitos de auto-
correlagio relativamente ao dltimo caso. Quanto ao caricter esto-
cdstico que devem assumir os residuos, a importincia deste
aspecto prende-se com a preocupagio em esgotar as variiveis
explicativas. Isto €, se a distribui¢io do valor dos residuos nio
€ puramente aleatéria, existindo, pelo contririo, uma covaria-
¢30 entre os valores de € € os valores de qualquer uma das vari-
veis independentes, entdo é necessirio proceder 2 identifica-
€30 das varidveis ndo integradas na equagio de molde a também
as considerar.

Contudo, nio sio apenas os problemas relativos 4 necessi-
dade de esgotar a capacidade explicativa do modelo causal, atra-
vés de um apuramento exaustivo das varidveis relevantes, que
podem ser encontrados. Ao associarmos um nexo causal entre
duas varidveis, podemos estar a estabelecer uma relagio espu-
ria. Um nexo causal directo s6 pode ser estabelecido quando
nao existe entre uma varidvel independente e uma variivel
dependente outro factor que «eclipse» aquele efeito directo —
empregando a terminologia de David Papineau num estudo
sobre a interac¢io entre a anilise estatistica e a formulagdo de
conclusoes sobre relagdes causais!!.

Um exemplo citado por Blalock permite transmitir a ideia
do que € uma relagio espuria. Qual a relagio causal associada
a existéncia de uma correlacio negativa entre o consumo de
gelados e as taxas de delinquéncia juvenil? Poder-se-ia pensar
que o consumo de gelados teria um efeito de impedir a delin-
quéncia. Ou, ao invés, que a pritica da delinquéncia faria desa-
parecer nos jovens o seu gosto pelos gelados... Blalock conclui
que qualquer das interpretagdes seria rapidamente rejeitivel
como absurda, mas que conclusdes igualmente absurdas tinham
ja sido consideradas como correctas!?. Se se tivesse introduzido
uma outra varidvel como o rendimento, entiao chegar-se-ia 4 con-
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clusdo que era esta ultima varidvel que estava a afectar a varia-
¢3o de qualquer uma das outras duas varidveis, de tal forma que
era obtida uma correlagio negativa entre elas. Uma correlagio
parcial entre a delinquéncia juvenil e o consumo de gelados,
controlando os efeitos do rendimento, seria reduzida a uma
expressio préxima de zero, 0 que comprovaria a ideia de que
a covariagio entre as duas varidveis era completamente esptria.

O estabelecimento de uma rede de efeitos directos e indi-
rectos a partir de um diagrama causal pode incorrer num con-
junto de erros de formulagio de relagdes espirias entre varia-
veis. A concretizagio dos testes 4 n3o violagdo dos pressupostos
subjacentes 2 regressio pode desde logo fornecer uma primeira
deteccio de erros deste tipo. A existéncia de uma covariagio
entre os valores dos residuos e uma varidvel independente
pode ser sintomitico de que existe uma varidvel oculta agindo
simultaneamente sobre a varidvel «independente» e a varidvel
dependente.

Por outro lado, como foi dito anteriormente, o estabeleci-
mento de um diagrama causal pressupde uma «economia» nos
efeitos directos considerados, nio sendo formuladas relagdes
causais directas entre todas as varidveis. Ora a inexisténcia de
covariagio ou a assungio de que essa covariagio € espuria e

Quadro 1
Correlagbes parciais para teste do modelo da fig. 4

R341 = —0.098 (s = 0.057)
R351 = 0.023 (s = 0.354)
R 16.2345 = — 0.001 (s = 0.597)

Notas — Forma de leitura das correlagbes parciais: correlagio da varidvel 3 com
a varidvel 4, controlando os efeitos da varidvel 1.
— s: nivel de significancia.




| ERRAMENTAS

ndo causal implica necessariamente que se teste essa hipétese.
Para tal utiliza-se 0 mesmo método de cilculo de correlagdes
parciais, no pressuposto de que as correlagdes parciais entre duas
varidveis para as quais nio se prevé qualquer relagio de causali-
dade apresentam valores tendendo para zero € com niveis de
significancia baixos.

A fig. 4 representa o diagrama causal do recasamento da
populagio masculina, que apresenta algumas diferencgas face ao
diagrama que tinha sido formulado como correspondendo ao
feixe de hipéteses inicial!®. Nele se detectam algumas varidveis
para as quais nao € apresentada qualquer relagdo causal e que
530 testadas através de um conjunto de correlagdes parciais
exemplificadas no quadro 1. Como se pode constatar, 0s valo-
res das correlagdes parciais alcangam niveis diminutos ou prati-
camente nulos.

O cilculo dos coeficientes de dependéncia ou beta weights
ndo traz qualquer dificuldade, sendo apresentados nos progra-

Fig. 4 — Modelo causal do recasamento dos vitivos

MORTALIDADE
Percentagem dos
Vidvos na Populagio 34
PVm) —0.631 chid
o PADRAO DO l
MIGRAGAO 1.° CASAMENTO
- Nupcialidade Nupcialidade
Se):sl;z)mo —0474 dos Solteiros 0610 dos Viavos
(NSm) (NVm)

Casamentos de
Vidvos-Solteiras
(vs)

Casamentos de
Viivos-Vilivas

V)
MERCADO MATRIMONIAL

Notas: X Y — efeito causal directo
X Y — inexisténcia de covariagdo ou covariagio espiria ¢ nio causal
X Y — covariagdo ndo analisada ou em que existem dividas quanto 4 direccdo causal
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mas estatisticos de regressio multipla com a designac¢io de «beta»
(como no caso do SPSS) ou de «b estandardizado» (BIOM). No
entanto, quando se dispde unicamente de varidveis ordinais e
nominais, 0 cilculo dos coeficientes de dependéncia através
da equacio de regressio multipla esti comprometido. O traba-
lho de Jack Goody atrds referido deparou com este problema,
tendo-o ele solucionado pela dicotomiza¢io das varidveis nomi-
nais e pelo emprego do cilculo do coeficiente de associagio
pbi (0) como correspondente ao coeficiente de correlagio para
o nivel de medida por intervalos'4. Desde a data em que
Goody elaborou o seu estudo deram-se, todavia, alguns
passos importantes na adequagio de métodos de anilise de rela-
¢Oes causais a varidveis de tipo qualitativo. A utilizagao de mode-
los lineares logaritmicos (log-linear models) a partir de quadros
de contingéncias tem sido uma das 4reas mais recentemente
desenvolvidas para lidar com as caracteristicas proprias das varia-
veis no dmbito das ciéncias sociais!>.

A interpretagdo dos coeficientes de dependéncia associa-
dos com cada relagdo causal é igualmente simples. O seu cil-
culo pela estandardizag¢io dos coeficientes 8 da regressio fi-los
variar numa escala possivel entre —1 e + 1, assumindo cada
varidvel explicativa ou independente o seu peso relativo na varia-
¢30 da variavel dependente. A titulo de exemplo, o modelo
causal apresentado quanto ao recasamento masculino associa —
a0 contririo do que usualmente é pretendido -— um efeito
directo negativo i mortalidade!6. Tradicionalmente tem-se
entendido que quanto maior € a mortalidade da populagio femi-
nina casada maior € a taxa de recasamento masculino. No
entanto, a efectiva criagio de uma oportunidade para o recasa-
mento devido i dissolu¢do da unido conjugal pela morte de um
dos cOnjuges ndo implica a associagio de uma relagio causal
positiva oriunda daquele factor. A confusio entre oportunidade
€ probabilidade estatistica gerou este equivoco. Por seu turno,
a varidvel que em seguida detém o efeito directo mais elevado
sobre a nupcialidade dos vitvos é o indicador relativo ao padrio
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do primeiro casamento. Neste caso, as virtualidades do modelo
causal ja nio sdo apenas as de desfazer um equivoco historio-
grifico, mas salienta-se uma conclusio inteiramente nova'e que
nio seria passivel de ser detectada sem a elabora¢io de uma
estratégia de investigacdo deste tipo — a intensidade do recasa-
mento nio deve ser desligada dos modelos sociais € culturais
que determinam o primeiro casamento, surgindo quase como
que um seu epifenémeno.

Por outro lado, é possivel decompor a covariagao entre duas
varidveis relacionadas por um nexo causal em efeitos directos
(coeficientes de dependéncia) e em efeitos indirectos!’, o que
permite complexificar a anilise, detectando-se nomeadamente
quais as varidveis que, veiculando os seus efeitos unicamente
através da relagio causal directa, podem ser interpretadas como
tendo uma relagio mais constante na varia¢io da varidvel
dependente.

v

O problema que habitualmente se coloca quando sdo apre-
sentadas técnicas estatisticas como as que se referem a constru-
¢io de modelos de causalidade diz respeito 4 sua adequagio
as fontes a partir das quais o historiador constréi os seus indi-
cadores ou a0s problemas que orientam a sua investiga¢ao. As
diferengas entre investigagdo experimental (para a qual muitos
dos métodos estatisticos foram inicialmente idealizados) e inves-
tigagao ndo experimental, tal como a necessidade de solucionar
os problemas de validade interna e externa das conclusdes oriun-
das da utiliza¢io de métodos estatisticos!8, exige o maior cui-
dado na adequagio entre teoria, evidéncias empiricas ¢ meto-
dologia estatistica, como salientei no inicio deste texto.

Por outro lado, muito raramente se aborda em termos
correctos o problema do isomorfismo entre os métodos quanti-
tativos utilizados e as hipéteses teodricas e analiticas subjacentes
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a investigagdo. Esta é uma questio crucial que deveria orientar
um profundo debate sobre o grau de adequacio entre a l6gica
das operagOes estatisticas e a légica das relagdes conceptuais!?.

A apresentagdo aqui feita de dois estudos com problemiti-
cas, contextos disciplinares e niveis de medida das varidveis tio
diferentes pretendia chamar a atengio para a adequagio da path
analysis a situagdes radicalmente distintas. A ideia de que o
método de prova e de raciocinio estatistico é apenas aplica-
vel a varidveis que tomam a forma de intervalos ou a contex-
tos disciplinares e analiticos especificos (como a histéria eco-
noémica ou a demografia histérica) é um tremendo equivoco.
A forma como Jack Goody finaliza a abordagem das relagdes
entre economia, instituicbes e a terminologia do parentesco
parece-me uma sintese feliz sobre a utilidade deste tipo de
métodos?:

«While it is important not to overvalue the use of such
techniques, the methods employed represent an advance
that helps us to get a little beyond the circularity of struc-
tural functionalism and the much simpler unilineal, single-
-factor hypotheses that dog so much work in the social
sciences. [...] They are still far too crude, but at least such
methods tend to reduce the arbitrary element in our
assumptions and therefore to replace dispute by argument
about theories which can be tested and improved rather
than simply rejected in favour of a diferent set of
assertions.»

NOTAS

1 Sobre a relagio entre processos de andlise experimentais e quase-
-experimentais veja-se Blalock (1968), Cook e Campbell (1979).

2 Sobre os diferentes tipos de explicagio histérica veja-se Topolsky (1976:
536)
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3 Goody (1976) critica precisamente o funcionalismo estrutural de
Radcliffe-Brown por optar por uma explica¢io deste tipo.

4 Goody (1976; 23-40). Cf. também Goody et al. (1980: 33-47).

5 Goody (1976-1980) utiliza o coeficiente de associagio phi (¢) para subs-
tituir o coeficiente de correlagio.

6 Sobre o conceito estatistico de independéncia veja-se Blalock (1979: 121)

7 Cf. Silva (1986). Este trabalho fez parte de uma investigagio comparada
sobre a prética e a distribuig¢do regional do recasamento na Peninsula Ibérica
desenvolvida no Nicleo de Sociologia Hist6rica do Instituto Gulbenkian de
Ciéncias.

8 O coeficiente de regressio 8 representa, por seu turno, a variagio espe-
rada na varidvel dependente C, devida i variagio de uma unidade na varidvel
independente A, mantendo-se B constante. Sobre a teoria da regressdo linear
veja-se Blalock (1979), Hanusheck et al. (1977) como introdugdes a0 tema. Sobre
a path analysis: Asher (1976), Blalock (1971; 1979: 469-482), Boudon (1971),
Satorra et al. (1984). O significado do coeficiente de dependéncia ou beta weight
pode ser melhor entendido se nos lembrarmos das relagdes entre o coeficiente
de correlagio (R) € o coeficiente de regressio (8) no caso da regressio simples
(cf. Blalock, 1979: 398-406).

9 Cf. Mitchell (1980: 6-7)

10 Sobre 0s pressupostos da regressdo linear consulte-se a bibliografia refe-
rida na nota 8.

11 Cf. Papineau (1978).

12 Veja-se Blalock (1979: 469-470).

13 Compare-se com o diagrama causal da fig. 2.
14 Goody (1980: 44-46).

15 Estd fora do ambito desta breve exposi¢io uma abordagem desta meto-
dologia, tal como nio se referiu 0 método de cilculo dos coeficientes de depen-
déncia quando existem relagdes de causalidade reciproca entre as varidveis inde-
pendentes € dependentes. A existéncia de efeitos de recorréncia implica o
abandono da metodologia subjacente aos modelos de causalidade recursivos
aqui sintetizada. A bibliografia apresentada ao longo do texto possibilitard um
contacto do leitor interessado com estes problemas e, simultaneamente, um
aprofundamento dos aspectos aqui sumariados. Cf. Sanchez Carridon (1984b;
1984c¢) sobre os modelos lineares logaritmicos.
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16 A intensidade do efeito causal atribuivel 3 mortalidade estd, no entanto,
inflaccionada devido ao facto de se tratar de um indicador indirecto da mortali-
dade diferencial adulta entre regides e consoante 0s sexos dos individuos casados.

17 Para uma explicagio acessivel do seu cilculo veja-se Boudon (1971) e
Blalock (1979: 477-482).

18 Campbell e Cook (1979: 39-81).
19 Veja-se a interessante abordagem deste aspecto por Mitchell (1980:
21-25) e Garbett (1980: 224-227). Peter Gould (1979), embora sob outra pers-

pectiva, debruga-se igualmente sobre este problema.

20 Goody (1976: 39-40).




