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uando se iniciaaandlise estatistica dos dados a

primeiraperguntadbviaé “o que quer dizer es-
tatistica?’. Simploriamente, a estatistica significa o
conjunto de rel agdes cal culadas com base nos dados
de uma amostra adequada, que deve ser parte repre-
sentativa de uma popul agéo.

Nos podemos dividir a estatistica, didatica-
mente, em dois grupos: 1- Descritiva; 2-Inferencial.
Na estatistica descritiva, 0 objetivo € simplesmente
descrever a amostra em questdo. A descri¢do nor-
malmente é feita na tentativa de se resumir os dados
obtidos, sgja através das freqliéncias em percentual,
meédias e desvios padrdo ou graficos. Namaioriados
trabalhos cientificos o que se vé é apenas esta esta-
tistica descritiva. Estes trabalhos na sua maioria se
limitam arevisdes de prontuarios ou fichas apropria-
das, e ndo envolvem hipéteses a serem testadas. O
papel da estatisticainferencial é transferir, generali-
zar as conclusdes da amostra para a populagéo. Para
sermos mais objetivo, o interessemaior no dia-a-diaé
de comparar dados entre dois ou mais grupos para
saber se houve diferenca estatisticamente significati-
va. Vae a pena comentar um pouco sobre o que é
significancia. Se alguém disser que a chance de algo
acontecer € de 1 em 100 (probabilidade de 0,01 ou p
=0,01), isto é pode ser considerado muito ou pouco?
Depende. Se esta for a probabilidade de um avido
cair, hade se concordar que é alta. Mas, se estafor a
chance de falha na melhora da cefaléia apds a toma-
dade umaaspirina, a probabilidade dafalha é baixa.
Quem estipula o nivel de significancia é o pesquisa-
dor. No meio académico ficou tradicionalmente esti-
pulado que se a chance de algo ocorrer € menor que
5% (p < 0,05) entdo ela é pouco provavel de aconte-
cer. Por exemplo, no estudo de um novo diurético dis-
tribuimos al eatoriamente 30 pessoas para o grupo de

medicamento ativo e 30 pessoas para o grupo placebo
(medicamento inerte). A médiado volumeurinarioem
24 horasfoi de 3600 ml no primeiro grupo e de 3400
ml no segundo grupo.

Como existe a diferenca de 200 ml, em mé-
dia, logo podemos afirmar que 0 medicamento real-
mente funciona como diurético?. Claro que ndo! E
necessario realizar o teste estatistico apropriado (neste
caso poderia ser ot de student) e ver qual é a proba-
bilidade destadistribuic&o ter ocorrido apenas ao aca-
s0. No momento da composi¢&o das amostras, pode
ser que por acaso tenhamos escolhido para o grupo
medicamento ativo os individuos que naturalmente
apresentam maior diurese nas 24 horas - ou sera que
isso ndo ocorreu e o medicamento foi realmente efi-
caz? Para gjudar nesta decisdo, os testes estatisticos
S840 usados para que possamos saber, num determi-
nado estudo, gual a probabilidade da distribuicéo ter
ocorrido apenas pel o acaso. Apbsarealizacdo do teste
de t de student, verificamos que a probabilidade de
encontrarmos uma diferenca de 200 ml (1600 ml -
1400 ml) nesta amostra de 60 (30 + 30) pessoas é de
3% (p=0,03), portanto p < 0,05. Como jafoi colo-
cado, n6s consideramaos esta ocorréncia pouco pro-
vavel, ou sgja, € pouco provavel (p=0,03) queesta
distribuicdo tenha ocorrido pelo acaso, logo, deve-
mos ter outra explicacdo para a questao e até que se
prove o contrério adiferenca de 200 ml namédiafoi
por causa do medicamento ativo. E atencdo: ainda
temos 3 % de chance desta diferencade ter sido pelo
acaso e ndo pelo medicamento ativo - esse € 0 risco
(erro tipo alfa ou tipo 1) que se corre nos testes de
hip6teses. Porém, se apés a realizacdo do teste de t
de student nés encontrassemosp = 0,15 (p > 0,05) ao
invésde p = 0,03, chegariamos a conclusio de que a
chance dadistribui¢éo ter sido ao acaso néo é peque-
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na( p>0,05), portanto ndo poderiamos afirmar que
0 medicamento ativo teve efeito. Neste caso, por conta
do resultado ser ndo-significativo, deve-se observar o
poder do teste estatistico, que deve ser calculado a
priori (antes da realizagcdo do estudo). Quanto me-
nor a amostra, menor o poder para se afirmar que o
tratamento ndo funciona, ou seja, o tratamento pode
ser defato eficaz, porém o pequeno nimero de parti-
cipantesnaamostrando € permiteatingir asignificancia
estatistica. Se o poder for menor que 80% (existem
formulas especificas para calculalo) podemos estar
diante de um p > 0,05 falso, ou segja, p poderia ser
menor que 0,05, porém a amostra pode ter sido pe-
guena para atingir tal probabilidade - erro tipo |1 ou
beta.

Como escolher o teste estatistico apro-
priado

Como ja sabemos para o que serve o p for-
necido pel os testes estatisticos, vamos nos preocupar
agoraem quando utilizar determinado teste. Paraisto
é fundamental que saibamos qual o nivel de
mensuracao das variaveis envolvidas. Podemos divi-
dir em trés grupos. 1- Nominal ; 2 - Ordinal; 3 -
Intervalar/Razéo. Navariavel nominal, o nimero ndo
vale como niimero e sSim como categoria, por exem-
plo: 1 = solteiro; 2 = casado; 3 = divorciado 4 = des-
guitado e 5 = vitvo. N&o se pode somar, subtrair ou
tirar médias. Esses nlmeras representam apenas ca-
tegorias diferentes. Os testes mais usados nestes ca-
S0s sd0 0 qui-quadrado ( X?) e o teste de Fisher, este
usado principal mente paraamostras muito peguenas.
Navariavel ordinal, os nimerosjapodem ser ordena-
dos (p.ex. do menor parao maior), porém nao sedeve
tirar médiaou desvio padr&o, como p.ex.: naclassifi-
cacdo da endometriose, a paciente que recebe 40
pontos ndo tem o dobro de endometriose do que a
paci ente que recebeu 20 pontos, porém pode-se dizer
gue a primeira tem mais endometriose que a segun-
da. Outro exemplo € a pontuac&o que se da para dor
no pds-operatério (fraca= 1; média=2, etc..). Ostes-
tesmais usados s&o o U de Mann-Whitney (paradois
grupos) e o teste de Kruskal - Wallis (trés ou mais
grupos). Estes testes ndo se utilizam de parémetros
da populacéo (n&o requerem, por exemplo, distribui-
¢do normal) e séo denominados de n&o-paramétricos.
Oterceiro grupo inclui varidveisintervalaresedera-
z&o (adiferenca basica é que narazéo o zero é abso-
[uto (p.ex, peso) enaintervalar o zero érelativo (p.ex.,
temperatura em Celsius) - 0s testes estatisticos cos-

tumam ser os mesmos para esses dois tipo de varia
veis. Neste grupo 0s nimeros sdo realmente nime-
ros, podendo-se somar, subtrair, dividir, multiplicar, ti-
rar médias e desvio padrdo. Podem ser continuos
(p.ex. peso em K@) ou descontinuos, p.ex. nimero de
filhos (1, 2, 3, etc..). Nestes casos, 4 Kg € o dobro de
2 Kg, assim como quatro filhos € o dobro de dois. Os
testes mais usados sdo o t de student (para dois gru-
pos) e o teste de andlise de variancia (trés ou mais
grupos). Como estes testes utilizam parametros da
popul acéo (notadamente média e desvio padréo, as-
sumindo que a popul acéo apresente umadistribuicdo
normal), eles sdo chamados de testes paramétricos.

Entendendo intervalo de confianca

Outro assunto que merece ser abordado é o
intervalo de confianca. Para que possamos entender
ointerval o de confianca é necessario 0 conhecimento
prévio do erro padréo da média. Ja foi comentado
que o pesquisador trabalha com amostras de uma
populacéo, e que através dos dados destas amostras
desgja conhecer a populacdo (extrapolacdo dos da-
dos ou generalizac&o). As melhores amostras séo
aquel as sel ecionadas al eatoriamente da populacéo em
questdo. Acontece que estas amostras sdo diferentes
uma das outras. Por exemplo, digamos que um pes-
quisador A desegja saber qual é o peso médio dos mé-
dicos de um determinado hospital. Neste hospital tra-
balham 100 médicos de cinco especialidades diferen-
tes(a,b,c,d,e), com 20 médicos cada. O pesqui-
sador A resolve selecionar ao acaso, cinco médicos
de cadaespecialidade, totalizando 25 médicos- amos-
tra estratificada por especialidade. A média encon-
trada foi de 68 Kg. Outro pesquisador, chamado de
B, resolve fazer um estudo idéntico ao do A. Ele en-
controu uma média de 70 Kg ja que obviamente os
individuos selecionados ao acaso ndo foram os mes-
mos. O pesguisador C num estudo idéntico encontrou
72 Kg de média. Existe alguma coisa errada com as
médias encontradas? Nao, apenas osindividuos sele-
cionados ap acaso ndo S0 0S MesSMOs nas trés pes-
quisas. Portanto, quando um pesquisador selecionaa
suaamostra, €le sabe que existem muitas outras amos-
tras e que vao fornecer médias diferentes da que ele
val encontrar. O nimero de amostras diferentes é
praticamente infinito. Se continuassemos afazer ou-
tras pesquisasidénticas, teriamosvariasmédias (p.ex.,
66 Kg, 68 Kg, 70 Kg, 72 Kg e 74 Kg) que no seu
conjunto apresentam a propriedade da distribuicdo
normal. Existe uma propriedade estatisticaquediz que
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a média de todas estas médias € igual a média da
populacdo, ou sgja, amédia verdadeira, caso fossem
pesados todos os 100 médicos. Digamos que um ou-
tro pesquisador D com mais tempo resolveu medir 0
peso de todos os médicos e encontrou 70 Kg de mé-
dia. As vérias médias encontradas nas amostras pe-
los outros pesqguisadores vao ter distribuicéo normal
em torno da média real da populacdo. NOs sabemos
gue é 70 Kg gragas ao pesquisador D.

O desvio padréo das possiveis médias é cha-
mado de erro padrdo da média (EPM) ou standard
error of the mean (SEM). Este erro expressa a vari-
abilidade que pode ser encontrada na média de uma
amostra de um determinado tamanho, pois, como ja
discutimos, amédiade umaamostranormal mente ndo
éidénticad médiareal dapopulagdo. O intervalo de
confianga nadamais € que o grau de confiangcaque 0
pesquisador tem que a média da populacdo (média
verdadeira) esta contida naquele interval o. Habitual -
mente se utiliza o intervalo de confianca de 95%
(a=5%). O pesquisador A, que encontrou umamédia
de 68K g nasuaamostra, diriaque amédiadapopula
¢80 (100 médicos) deve estar entre 68 Kg e mais ou
menos algum erro. Este erro pode ser cal culado usan-
do-seovalor correto dadistribuicdo t paraum inter-
valo de confianca de 95%, ou um a= 5 %. Parauma
amostrade 25 individuoso valor fornecido pelatabela
dadistribuicdo t € igua a 2,06. Este valor deve ser
multiplicado pelo erro padréo da média (EPM), que
pode ser calculada dividindo-se o desvio padréo da
amostra pela raiz quadrada do nimero de individuos
na amostra. Se 0 EPM fosse igual a 1, o erro seria
igual a2,06. Portanto teriamos 95% de certezaque a
médiadapopul agdo estariaentre 68 + 2,06kg, ou seja,
aproximadamente entre 66 e 70kg (neste caso o in-
tervalo de 95% incluiu o valor verdadeiro — 70kg).

N&o devemos confundir o EPM com o des-
vio padréo (DP) ou standard deviation (SD). O pri-
meiro, como jafoi explicado, expressa a variabilida-
de, aincerteza, damédia obtidaatravés de umaamos-
tra. O DP, expressa a variabilidade dos individuos (e
nao das médias) selecionados em torno da média da
amostra. No caso do pesquisador A, o DP é calcula
do da seguinte forma: pegar o peso de cada um dos
25 meédicos escolhidos, subtrair da média encontrada
(68 KQg), e elevar ao quadrado esta diferenca. Se um
individuo pesa 98kg, vocé deve subtrair 98 Kg - 68
Kg e elevar este resultado ao quadrado, ou sgja, 30%
Em seguida deve ser feita a soma de todas essas di-
ferencas e dividir pelo nimero de individuos menos

um (nesse caso seria 25-1 = 24). Este valor é chama-
do de variancia. Depois disso basta encontrar a raiz
guadrada da variancia. Este nimero é o desvio pa-
drdo da amostra. Como foi colocado anteriormente,
paracbter o EPM bastadividir o DP pelaraiz quadra-
da de N (neste caso seria araiz quadrada de 25).

Quanto menor a amostra maior sera o inter-
valo de confianga, com consequente menor
credibilidade do val or encontrado. Por exemplo, diga-
mos que o pesquisador A encontrou 68 Kg demédiae
um intervalo de confiangade 95% de + 2 kg . Portan-
to, ele pode ter uma confianca de 95% que a média
da populacdo se encontra entre 66 Kg e 70 Kg. Nes-
te exemplo, amédiaverdadeira (70 Kg) realmente se
encontra neste intervalo. Se ao invés de 5 médicos,
€ele selecionasse apenas 1 médico de cada especiali-
dade (total de 5 médicos) e por acaso encontrasse a
mesma média de 68 kg, o intervalo de confianca de
95% poderiasubir, por exemplo, de+ 2 kg para+ 8kg
€0 pesquisador teriaque publicar seu resultado como
68 + 8 Kg (IC 95%), que inclui também amédiaver-
dadeira. O problema é que na maioria das vezes nés
ndo sabemos qual é a média verdadeira e, quanto
menos incerteza, refletida pelo menor o intervalo de
confianga, melhor.

Problemas comuns com os testes esta-
tisticos

Vamos comentar agora alguns problemas
comuns na aplicagdo dos testes estatisticos. Um dos
testes mais usados € 0 t de student. Este teste € utili-
zado para comparar médias de 2 grupos quando a
variavel é medidaem nivel intervalar ou derazéo ea
amostratem umadistribui¢do normal. N&o é adequa-
do usar este teste para varidveis com mensuragdo
em nivel ordinal (p.ex. pontuar dor no pos-operatério)
ou que os dados da amostra ndo tenham uma distri-
buicdo normal. No caso das variaveis ordinais deve-
mos utilizar um teste ndo-paramétrico similar ao t de
student (por exempl o o teste de Mann-Whitney) e no
segundo caso podemos usar 0 Mann-Whitney ou
transformar avariavel (log , raiz quadrada, entre ou-
tras..) para que ela assuma uma distribui¢do normal.
Outro erro comum no teste de t de student € a com-
paracdo dois a dois quando se tem trés ou mais gru-
pos. Por exemplo, a0 se comparar a média de peso
de trés grupos diferentes (A, B, C) os pesquisadores
usaram o t de student para comparar amédiado gru-
po A com ado grupo B, depois B com C e posterior-
mente A com C. O pesquisador assume habitual men-
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te um erro de 5% para cada comparacdo, tendo um
erro globa de 15%, o que € inaceitavel. O correto
seriausar aandlise devariancia(ANOVA) paracom-
parar amédia dos trés grupos e constatar se ha dife-
rencas. Com o uso da ANOVA nés podemos detec-
tar que existe uma diferenca global, mas ndo sabe-
mos qual grupo difere de qual. Para saber qual grupo
difere dos outros poderiamos usar o teste t de student
comparando cadadoisgrupos, tendo o cuidado de néo
incorrer no erro de multiplas comparagdes. Paraisso
pode-se usar vérios artificios estatisticos, como acor-
recéo de Bonferroni, Tukey e Student-Newman-Keuls,
entre outros. Outro erro na escol ha dos testes estatis-
ticos é ndo levar em consideracdo se 0s grupos sao
dependentes (pareados) ou independentes. Existe um
teste t de student diferente para cada uma dessas si-
tuagdes. O emprego errdneo pode levar aum falsea
mento dos resultados e consequentemente das con-
clusdes. Osgrupos pareados norma mente seformam
pela comparagao de um grupo pré-tratamento com o
Mesmo grupo pés-tratamento.

Parafinalizar éimportante citar algumasvan-
tagens da analises multivariadas sobre as analises
univariadas. Por enquanto comentamos somente so-
bre testes estatisticos univariados. A desvantagem
basica destes testes como o qui-quadrado, Fisher et
de student, € que eles ndo fazem uma abordagem glo-
bal do problema. A maioriados experimentos biol ogi-
€0s sdo complexos e muitas vezes existem interagtes
entre os fatores causais. Por exemplo, numa pesqui-
sa para determinar se um medicamento é eficaz para
perder peso, selecionam-se obesos para 0 grupo tra
tamento e grupo controle. Apds andlise estatisticacom
o teste t de student em relagdo a diminuicéo do peso
nos dois grupos, verifica-se que o grupo tratamento é
superior. Porém, quando se analisa com testes
multivariados observa-se que o0 medicamento em ques-
t&o ndo influenciaa perdade peso quando se controla
(ou se gjusta) o experimento pelo grau de vontade de
emagrecer, quefoi medido no questionario. Esse con-
trole estatistico é possivel com uso de técnicas como

aregressdo multipla. Nesta técnica € possivel a ava-
liagdo de vérias varidvels a0 mesmo tempo — uma
controlao efeito daoutra. Mesmo que o testet student
tenhasido aplicado corretamente, aconcluséo do tes-
tefoi equivocada porgue ndo selevou em considera
¢do outras variavei s que também influenciam na per-
dade peso. Pelaandlise univariadaavontade de ema-
grecer também foi estatisticamente significativae, por
IS0, 0 pesquisador publica que tanto a vontade de
emagrecer quanto o medicamento séo eficazes. Po-
rém, como foi verificado na andlise multivariada, o
efeito davontade de emagrecer (p.ex., o paciente faz
dietamaisrigorosa) anulou o efeito do medicamento.
Isto ocorre porque quase todo efeito do emagreci-
mento pbde ser explicado pelavontade de emagrecer
e o efeito aditivo do medicamento néo foi suficiente
paraser significativo. Este cenario s pode ser capta-
do pela técnica multivariada. Os testes estatisticos
multivariados s8o mais complexos e trabalhosos, ne-
cessitando bom conhecimento de estatistica para sua
aplicacéo einterpretacdo. Mal aplicados einterpreta-
dos podem confundir mais que gjudar. Porém, sem
duvida, sdo valiosos recursos naobtencdo daverdade
cientifica.
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