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Elementos de Estatistica

Antonio Leite Oliva Filho, TSA'

OLIVA FILHO AL - Statistical elements.

Nota do Autor

As informagbes constantes neste artigo resultam de uma
compilagdo de informacgfes estatisticas orientadas a medicina
expostas nas referéncias 1,2, 3 e 4, com exemplos adaptados a
anestesiologia, Desta forma, na exposi¢cdo do texto apenas serdo
destacadas as referéncias para conceitos ou expressées
eminentemente interpretativa.

Como os conceitos e explicacdes estdo abordados de forma
sequencial (cada topico dependente das explicagdes que o
precedem),é sugerida uma leitura da mesma forma: sé avangar ao
tépico seguinte com o entendimento do assunto que o precedeu.

Para o Médico Clinico, independente da especiali-
dade, a afinidade com os nimeros ndo é muito comum.
Durante a graduacéo, com um curriculo essencialmente
constituido de informagBes descritivas, inexiste esti-
mulo a andlises e interpretacdes quantitativas. Se tanto,
0 minimo que se requer de conhecimetos numéricos
diz respeito a doses de medicamentos e suas relaces
com outros pardmetros biométricos: peso, altura, fre-
guéncias, pressdes ou superficie corporal (este ultimo
parcamente utilizado porque requer célculos com for-
mulas mais complexas). Alguns poucos que se encami-
nham & pesquisa acabam por perceber, a duras penas,
que, também em Medicina, as ciéncias dos nimeros,
principalmente a Estatistica, sdo essenciais para anali-
ses de informagBes e para inferir conclusdes. Os que
praticam a clinica, na leitura das revistas médicas, pela
absoluta falta de contato com tais conceitos, ou se en-
fadam com os artigos e deles ndo alcangam o contin-
gente pleno de informagdes, ou simplesmente relegam
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a descricdo da metodologia e dos resultados, apegan-
do-se as fracbes meramente descritivas dos trabalhos:
Introducé@o e Conclusdes. Mas, séo as Conclusdes apli-
caveis ao dia-a-dia?

Muitos podem partir do principio que, se os artigos
foram aprovados para publicacdo em revistas tdo im-
portantes, suas conclusées devem estar absolutamente
confiaveis, o que ndo é verdadeiro. Poucos sdo os
periédicos que dispdem de assessoria estatistica. Tal
providéncia é duplamente dificil: sdo raros os estatisti-
cos que dominam paralelamente os conhecimentos
médicos, ou vice-versa, e a dependéncia desta analise
tornaria o cronograma editorial extremamente oneroso
e lento’. Algumas revisdes tém sido publicadas apon-
tando falhas grosseiras de interpretacéo estatistica em
artigos de revistas internacionalmente reputadas como
inatacaveis’.

Por estes motivos, Colton’aponta as seguintes justi-
ficativas para o aprendizado de nocdes de estatistica
por um clinico:

a) “A Medicina vem se tornando altamente quantita-
tiva. Com o progresso tecnoldgico, os clinicos deparam-
se, cada vez mais, com dados quantitativos. A Es-
tatistica é a ciéncia adequada para a organizacdo e
andlise destes tipos de dado.”

b) “O planejamento, conduta e a interpretacdo da
pesquisa médica valem-se freqiientemente da metodo-
logia estatistica. Também, varios dos questionamentos
do clinico tém extensa conotagdo estatistica: este novo
método, ou droga, é melhor que o tradicional? Quanto
melhor? Qual é o risco de efeitos colaterais associados
ao seu uso? Em um ensaio clinico, quantos pacientes
sd8o necessérios estudar, e de que maneira para extra-
polar os resultados a pratica diaria? Qual € a dose ade-
quada para esta droga? Qual é a variacdo de dose aceita
como normal? Como interpretar insucessos? As
proprias perguntas dos pacientes exigem explanagéo
estatistica: Qual é o risco, doutor?”.

c) “Como conseqiéncia natural do aumento de
dados numéricos na Medicina e do uso de metodologia
estatistica para analisa-los, os artigos cientificos estéo
repletos desta terminologia. Se o clinico & tais artigos,
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necessita um minimo de conhecimento para avaliacdo
critica das evidéncias numéricas apresentadas. Tem
gue conhecer como e por que usar a terminologia.”

Estatistica descritiva

E a parte da estatistica que permite organizar e
sumarizar os dados obtidos nas observacdes de qual-
quer fato, sintetizando grande ndmero de informacdes
em expressdes numéricas simples e compreensiveis,
que facilitam a sua interpretagéo.

Supondo a avaliagdo de uma nova droga de indugéo
(droga X, na busca de uma padronizagdo de dose,
estabelece-se como critério a quantidade suficiente da
droga X, em mg.kg* para abolir o reflexo corneano em
adultos, de ambosos sexos, estado fisico ASA |, usando-
se solugdo a 1 %, injetada, sob velocidade constante, em
veia de prega do cotovelo. Apés uma série de 11
observacdes, poder-se~a apresentar uma nota Prévia
equivalente a Tabela I.

Tabela | - Apresentacdo tabular dos resultados encontrados na
pesquisa da droga X am 11 pacientes, na ordem da experi-

mentacao

Obs. n° Dose (mg.kg™")

5,25
3,75
4,75
4,50
4,25
4,25
3,75
2,50
3,75
4,00
3,25
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Fica claro que a simples apresenta¢éo dos dados na
ordem da experimentacdo ndo expressa totalmente o
objetivo. Se a série de dados fosse maior, perder-se-ia
muito tempo consultando toda a tabela apresentada
para deduzir alguma coisa. Organizando os valores, em
ordem crescente, ja ficaria mais facil (Tabela I).

Tabela Il -Apresentacdo tabular dos mesmos resultados na

pesquisa da droga X em 11 pacientes, ordenados pela dose
encontrada, em forma crescente.

Obs. n° Dose
(mg.kg?)

2,50
3,25
3,75
3,75
3,75
4,00
4,25
4,25
4,50
4,75
5,25
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Nota-se, facilmente, que a dose na qual todos os
pacientes atingiram o critério especificado ficou entre
2,5 e 5,25 mg.kg". Mas este é, ainda, um intervalo de
dose muito grande para ser clinicamente adotado. Se
houvesse a organizacdo em intervalos menores de
doses, ordenados por freqiiéncia de ocorréncia, simpli-
ficar-se-ia, ainda mais, a andlise (tabela lll).

Tabela lll - Distribuicéo tabular, por frequéncia, dos intervalos de
doses encontradas na pesquisa da droga X, em 11 pacientes

Doses Freqiiéncia
(mg.kg?
2,50 a 3,55 2
3,56 a 4,44 6
4,45 a 5,25 3

Demonstra-se uma tendéncia entre 3,56 e 4,44
mg.kg"” para a dose de indugdo com a droga X.

Também chegar-se-ia a um valor similar (4,0 mg.kg")
dividindo-se o somatério dos valores encontrados pelo
namero de observacgodes.

A organizacdo e sintese das informacfes obtidas
neste exemplo constituem formas de estatistica descri-
tiva que facilitam a analise e interpretacdo das informa-
coes.

A estatistica descritiva, no entanto, vai mais longe,
procurando avaliar com mais detalhes as expressfes
numeéricas que sintetizam o universo de resultados das
observacdes. Para se compreender mais adequada-
mente esta sintese é necessario explicar alguns concei-
tos basicos utilizados em estatistica

Tipos de dado

Os métodos de estatistica descritiva variam com o
tipo de dado observado. Em medicina manipulam-se
pardmetros aos quais se pode estabelecer, de forma
exata, um valor numérico: altura em metros; peso em Kkg;
pressdo em kiloPascal, mm Hg ou cm H,O; débito em
L.h'*, doses em mg.kg'etc. Também manipulam-se
varidveis cujos critérios de medida s&o, no minimo,
dependentes de interpretacdo do observador, com al-
gum grau de subjetividade: estado fisico segundo a
American Society of Anesthesiologists, Escala de vitali-
dade neonatal de Apgar; Escala de recuperacdo da
anestesia de Aldrete e Kroulik, ou de Saraiva; grau de
relaxamento muscular segundo Bromage; extensdo do
bloqueio peridural em nimero de segmentos bloquea-
dores etc. Dois, entdo, sdo os tipos de dados:

1) Dados paramétricos: grandezas escalares cujos
intervalos de medida s&o unidades constantes. A dife-
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renca entre uma pressdo de 100 e outra de 101 mm Hg é
exatamente igual aquela obtida entre 180 e 181 mm Hg,
porque o intervalo constante entre todas as grandezas
desta unidade de medida € 1 mm Hg.

2) Dados ndo paramétricos: informacdes classifica-
veis dentro de critérios apenas conceituais, ordinais ou
nominais, onde n&o hé constancia nos intervalos. Mes-
mo que se queira, ndo se pode dizer que a diferenca de
estado fisico entre dois pacientes EF ASA | e Il, respec-
tivamente, seja exatamente igual a diferenca entre dois
outros EF ASA IV e V. O intervalo desta escala de valores
ndo é constante porque Estado Fisico ASA é apenas
uma classficacdo ordinal. Distribuicdo de ocorréncia
por sexo envolve dados ndo paramétricos dentro de
critérios nominais: masculino e feminino. Extenso de
bloqueio espinhal em nimero de metameros envolvidos
€, também, grandeza ndo paramérica de ordem con-
ceitual: o intervalo entre as medidas, um segmento
metameérico, embora unitario, ndo constitui medida ob-
jetiva constante. Se aplicarmos uma dose de anestésico
local, no espaco peridural torécico, e bloquearmos 5
segmentos, ndo quer dizer que, no mesmo paciente,
bloguearemos 5 segmentos usando a mesma dose
através do hiato sacro.

Por estas razfes, a estatistica descritiva de dados
ndo paraméricos deve se restringir a tabelas de distri-
buicdo perceptual ou de freqiiéncia.

A estatistica descritiva de dados paraméricos, por
seu lado, pode ser feita através da reducéo de todas as
observacdes para expressdes numeéricas mais simples,
como média, desvio padrdo, varidncia, conceitos estes
gue serdo apresentados na sequéncia.

Populacdo, Amostra
Observacgdo aleatéria, Estudo encoberto

Populacé@o, em terminologia estatistica, tem um sig-
nificado diverso daquele aplicado em expressédo colo-
quial. N&o quer dizer exatamente pessoas ou seres ani-
mados de uma determinada regido do pais. Em estatis-
tica utiliza-se a palavra para designar pessoas, objetos,
situagbes, observacdes, fatos como: cirurgias plasticas
no Hospital Z; medidas de substancias redutoras na
urina; anestesica gerais inalatérias em Criancas de 1 a 12
anos no Hospital W. O que se deseja exprimir, de fato,
qguando se fala em populagdo em estatistica, é o uni-
verso possivel de elementos envolvidos em uma deter-
minada andlise. Embora se possa descrever exatamen-
te a populacdo da qual trata uma andlise, é freqlente-
mente dificil quantificar, exatamente, o nimero de ele-
mentos que estariam envolovidas. Quando se descreveu
a populacdo no exemplo drogaX, dizia-se adultos, de
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ambos o0s sexos, estado fisico ASA | submetidos a
inducdo venosa para anestesia geral. De quantos ele-
mentos esta populacdo, de fato, se constitui, no univer-
so de anestesia e gerais praticadas?

Como é praticamente impossivel envolver toda a
populacdo abrangida pelos critérios propostos, seja
pelo custo ou pelo tempo que seria dispendido, é licito
fazer a andlise sobre observacdes de uma ou mais de
suas fracdes.

Cada uma das fracdes estudadas constitui uma
Amostra da Populacéo. Os calculos de estatistica des-
critiva foram desenvolvidos no sentido de procurar ex-
trapolar, a populacdo, os valores obtidos na observagéo
da amostra.

Por isso, uma amostra deve representar criteriosa-
mente a populacdo alvo da andlise. Cada elemento da
populacé@o deve ter exatamente a mesma probabilidade
de participar da amostra. Em outras palavras, seus el-
mentos, para serem efetivamente representativos, de-
vem ser escolhidos ao acaso, de forma a garantir o res-
peito A probabilidade. O ideal portanto é uma Observa-
¢do Aleatoria dos casos (em inglés, diz-serandomic stu-
dy, o que induz muitos autores nacionais a usar o angli-
cismo “estudo randémico” ou “randomizado”).

Observacao aleatéria, cientificamente, também néo
quer dizer ao azar. Para este tipo de sele¢do, normal-
mente segue-se uma tabela de numeros aleatérios,
previamente preparada (Anexo ).

Nos estudos comparativos, o ideal, ainda, é que o
observador desconheca a tabela de distribuicdo alea-
téria para os grupos, fazendo seus apontamentos sem
saber a que grupo pertence cada paciente, para ndo se
deixar induzir. Faz, entdo, um Estudo Encoberto. Diz-se
Duplamente Encoberto o estudo em seres humanos,
guando nem os pacientes, nem o observador, sabem
a que grupo cada caso foi alocado (a expressao in-
glesa double blind gerou a traducdo literal - “duplo
cego”).

Se as amostras ndo seguem tais critérios de selegéo
para sua composi¢cdo, toma-se obrigatéria a ampliacdo
do nimero de observacdes para ter garantida uma re
presentacdo mais acurada da populacao.

Com todos estes critériosde definicdo da populacéo,
de selecdo dos elementos da amostra, e cuidados
tomados na observacgdo, é possivel inferir conclusdes
para a populacdo a partir dos resultados obtidos com a
amostragem.

Ainda assim, para garantir isencdo, o pesquisador
deve descrever seus resultados e conclusdes vinculan-
do-os a populacéo definida de forma precisa e, even-
tualmente, apenas para a amostra cujos critérios de
selecdo deixou claramente descritos, sem qualquer
pretensdo de generalizar seus conceitos.
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Distribuicdo normal- Curva de Gauss

No exemplo, j& utilizado, da droga X, poder-se-ia ter
aumentado a amostra para um namero bem maior de
observacdes: 300 pacientes. Completadas estas ob-
servacBes e arredondadas as doses até uma casa de-
cimal, encontrar-se-ia a distribuicdo exposta na Tabela
V.

Tabela IV - Distribuicéo, por frequencia, das doses encontradas
paraindugdo com a droga X, em mg.kg*,em 300 pacientes adultos,
de ambos os sexos, estado fisico ASA |

Tabulacéo de frequéncia

(Droga X)
Classes Doses Frequéncia Percentual
1 24 1 0,33
2 25 1 0,33
3 26 1 0,33
4 2.7 1 0,33
5 29 1 0,33
6 3.0 1 0,33
7 3.1 1 0,33
8 32 3 1,00
9 3.4 8 2,67
10 35 11 3,67
11 3.6 13 4,33
12 37 20 6,67
13 3.8 27 9,00
14 3.9 40 13,33
15 4.0 42 14,00
16 41 39 13,00
17 42 26 8,67
18 43 18 6,00
19 4.4 14 4,67
20 45 11 3,67
21 46 8 2,67
22 47 5 1,67
23 48 3 1,00
24 4.9 i 0,33
25 5.0 1 0,33
26 52 1 0,33
27 53 1 0,33
28 54 1 0,33
100,00
n =300
x = 1200,00
x=4,00
Var: = 0,156
DP = 0,39
EP=0,23

4,0 mg.kg®’, e uma reducéo progressiva nas frequiéncias
das doses acima e abaixo daquela. Esta mesma
distribuicdo poderd ser representada graficamente, em
um histograma, como o da Fig. 1.
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Fig. 1 Histograma das freqiéncias das doses de droga X, em mg.kg”,
encontrada na amostra de 300 pacientes adultos, de ambos os sexos,
estado fisico ASA 1.A linha continua do gréafico representa a Distribui¢éo

Normal (curva de Gauss) esperada para a populagao.

A projecéo regular das colunas representativas das
frequéncias em uma linha continua estabelece um pa-
dréo que, para ambos os lados, a partir de seu ponto
mais alto, apresenta, de inicio, uma convexidade (A)
seguida, apds uma inflexdo (a), de um segmento quase
retilineo (B) e, ap6s outra inflexdo (b), por uma conca-
vidade (C) que se estende até a linha de base, com a
qgual se confunde nos extremos. Este padrdo de curva é
denominado de Curva de Distribuicdo Normal, ou curva
de Gauss. E um padrfo caracteristico para todos os
pardmetros cujos valores dependem de multiplos fato-
res. Tem um &pice (cabeca) e duas caudas. O 4pice,
central, representa os valores mais freqientes para o
parametro, e as caudas, equivalentes no grau de cur-
vatura e extensdo, representam os valores progressiva-
mente menos freqientes.

Outros parametros podem seguir curvas menos
regulares, com cabecgas tendentes a esquerda, ou a
direita, ou mesmo com cabec¢as muiltiplas. Para efeito
didatico, considerar-se-d0 apenas as distribuicdes nor-
mais.

Medidas da tendéncia central

Entende-se por medida da tendéncia central qual-
quer dos métodos de estatistica descrita capaz de
detectar o valor correspondente ao ponto central da
distribuicdo de um pardmetro, na populacéo, a partir de
uma amostra. Trés sdo as medidas de tendéncia central
mais comumente utilizadas em estatistica: a moda, a
mediana e a média.

Moda: denomina-se moda o valor mais frequente
encontrado para o parametro estudado. No exemplo
didatico da Tabela Il, a moda foi a dose 3,75 mg.kg®, que
apareceu trés vezes no estudo. No exemplo da Tabela
IV, a dose de 4,0 mg.kg1l € a moda com 42 ocorréncias
(14%).

Mediana: € o valor encontrado para o parametro
estudado, que, na distribuicdo, tem metade das demais
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frequéncias a sua esquerda (menores) e a outra metade
a sua direita (maiores). No exemplo da Tabela Il, é a dose
de 4 mg.kg", que tem 5 ocorréncias menores (45,45%) e
5 ocorréncias maiores (45,45%). No exemplo da Tabela
IV, pelo grande nimero de elementos da amostra, e pelo
fato da distribuicdo ser normal, a mediana coincide com
a moda (4 mg.kg"). Quando a curva de distribuicdo é
assimétrica, nem sempre ha coincidéncia entre a moda
e a mediana.

Média: é a medida de tendéncia central mais comu-
mente utilizada, particularmente a média aritmética.
Corresponde ao resultado do somatario de todos os
valores encontrados para o parédmetro estudado (Rx),
dividida pelo nimero de elementos da amostra (n) (for-
mula 1).

Aplicando a férmula, nos exemplos das Tabelas Il e
IV, a média aritmética é 4 mg.kg™.

Como se viu, em grandes amostras, com distribuicdo
normal, h4 a tendéncia em se igualarem a moda, a
mediana e a média.

A média aritmética s6 é valida para dados parameé-
tricos. Com dados ordinais (estado fisico, Apgar, ex-
tensdo de blogueio espinhal) a utilizacdo da moda é
mais adequada, ou eventualmente a mediana, ou me-
Ihor ainda, a apresentacdo das frequéncias encontra-
das para cada ordem.

Para alguns parametros, no lugar da média aritméti-
ca, utiliza-se a média geométrica para calculo da ten-
déncia central, principalmente quando seus valores sédo
apresentados em notacdo cientifica, com expoentes
positivos ou negativos, como é o caso da concentracdo
hidrogeni6nica. Para obté-la extrai-se a raiz enésima do
produto nos n valores (formula 2).

MG ="Vx .~ xn ou (XXX )"
Medidas da variacéo (ou da disperséo)

Com o calculo da média, é possivel saber o valor do
elemento mais freqilente em uma amostra com curva de
distribuicdo normal (ponto central). Mas s isto ndo
basta para expressar quantitativamente detalhes da
curva de distribuicdo esperada para a populagdo. E
necessario calcular outros valores para se quantificar a
sua forma (se mais aguda ou mais obtusa). Quanto mais
aguda menor a dispersdo ou menor € a distancia entre
0s Varios pontos da curva com seu eixo central (a mé-
dia). Se, por outro lado, a curva é achatada, os valores
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dos elementos estdo muito dispersos, havendo maiores
disténcias entre os pontos da curva e seu eixo central

(Fig. 2).

e ~—

——r e

Fig. 2 Histograma e curva de Gauss estimada para duas amostras
com médias idénticas, porém com distribui¢céo diferente. A curva mais

aguda denota menor varia¢@o nos valores do parametro estudado.

Vérios sdo os métodos de estatistica descritiva que
permitem uma estimativa da dispersdo (ou variagcdo) da
curva.

Como exemplo didatico, imagine-se, agora, outro
estudo em 11 pacientes, aos quais se aplicou a droga Y,
para célculo da dose de inducéo, utilizando-se os mes-
mos critérios apontados para o exemplo da droga X.

Extremos (Mé&ximo e Minimo) - sdo 0 menor e maior
valores encontrados para o parametro, dentro da
amostra. Fornecem os valores que constituem os pon-
tos extremos da curva. No exemplo da Tabela Il, seriam
as doses de 2,5 (minima) e 5,25 mg.kg* (méaxima). Com
a média, permitem avaliar o ponto central e a largura da
base de cada um dos lados da curva de distribui¢do.

Desvio da média - diferenca, em numeros relativos,
entre o valor de um elemento da amostra e a média:

desvio da média = (x,- )

Permite estimar a distancia entre o valor de um ele-
mento qualquer e a média. Pode resultar em valores
negativos (para elementos menores que a média) ou
positivos (maiores). O 9° elemento da Tabela Il dista
-0,25 mg.kg*da média enquanto o 1° elemento fica a
+1,25 mg.kg*da média.

Somatéria dos quadrados dos desvios - é a soma de
todas as diferencas, entre cada um dos elementos e a
média, elevadas ao quadrado. Estatisticamente tem o
nome simplificado para Somatéria dos Quadrados (Sum
of Squares- SS).
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Como a simples somatéria dos desvios tende a zero,
pois ha uma distribuicdo regular de valores positivos e
negativos (Tabela V), a opcao é eleva-los ao quadrado,
obtendo-se a Somatdria dos Quadrados, que permite
quantificar a dispersdo de uma amostra, numericamen-
te.

SS = & (X-X/)*

E um dado bastante utilizado como base de outros
calculos estatisticos, Pode-se chegar ao seu valor, utili-
zando-se a formula 3:

(ax)
SS= & x'= (3)

Tabela V - Estudo comparativo entre droga X e droga Y quanto a
dose de indugdo em mg.kg®, onde foram observados 11 pacientes
estado fisico ASA |. Note-se a tendéncia a 0 da somatdria dos
desvios e um valor representativo da dispersao obtido com a
sormatéria dos quadrados dos desvios

Droga X Droga Y
(mg.Kg™) x-x/ (x-x/)* (mg.kg?) x-x/ (x -x/)*
2,50 -1,50 2,2500 1,50 -2,50 6,2500
3,25 -0,75 0,5625 2,75 -1,25 1,5625
3,75 -0,25 0,0625 3,00 -1,00 1,0000
3,75 -0,25 0,0625 3,00 -1,00 1,0000
3,75 -0,25 0,0625 3,00 -100 1,0000
4,00 0,00 0,0000 4,00 0,00 0,0000
4,25 0,25 0,0625 4,75 0,75 0,5625
4,25 0,25 0,0625 4,75 0,75 0,5625
4,50 0,50 0,2500 5,50 1,50 2,2500
4,75 0,75 0,5625 5,75 1,75 3,0625
5,25 1,25 1,5625 6,00 2,00 4,0000
4 44,00 0,00 5,5000 44,00 0,00 21,2500
nll 11
x/ 4,00 4,00

Grau de liberdade - Se uma amostra tem apenas dois
(2) elementos, é possivel fazer uma (1) comparacdo
entre eles. Se tiver 3 elementos s6 2 comparacdes sdo
possiveis, desde que, estatisticamente, ndo se utiliza
fazer todas as combina¢des possiveis entre os elemen-
tos para comparagdo; assim, compara-se, apenas, 0
primeiro elemento com o0 segundo e este com o terceiro
e assim sucessivamente. Desta maneira, para qualquer
amostra, é possivel obter n-1 comparacdes entre seus
elementos. Este nimero de comparac¢des possiveis
ente os n elementos de uma amostra estatisticamente,
recebe o nome de Grau de Liberdade, e sua notagéo,
em alguns livros, € a letra N. Outros autores utilizam a
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prépria expressao n-1. Utiliza-se ainda GL ou DF (de-
grees of freedom).

N= n-1 4

Varidncia (média dos quadrados dos desvios da
amostra) - A distdncia média entre cada um dos ele-
mentos e o eixo central podem fornecer o subsidio para
avaliar o grau de dispersdo da cuma de distribuicdo. O
resultado da divisdo da somatéria do quadrado dos
desvios (SS) pelo grau de liberdade (N) fornece o valor
médio dos quadrados dos desvios. O dado assim obtido
recebe, em estatistica, o0 nome de Varidncia. Sua
notacdo nos manuais de estatistica é Var.

__Ss = _ & (x-x)*
Var =7y = n-1 ®)

Desvio padrdo - Extraindo-se a raiz quadrada da
variancia, obtém-se o valor médio dos desvios, que em
estatistica € denominado Desvio Padrdo Médio, ou
simplesmente Desvio Padrdo (Standard Deviation). E um
dos métodos de estatistica descritiva mais comumente

utilizado nos estudos de dados paramétricos.
DP = var ou (var)” (6)

Computacionalmente, calcula-se avariancia da qual
se extrai a raiz quadrada para obtencdo do padrdo. A
férmula global para o desvio padrdo, substituindo-se, na
formula 6, os conteddos das férmulas 3,4 e 5, resulta
em:

1/2

SD=

Coeficiente de variacdo - E a relag&o entre o desvio
padrdo e a média de uma amostra que, expressada
percentualmente, quantifica o grau de variacdo obtido
nos valores do pardmetro em estudo:

DPx100
Cv =

Calculados o desvio padrao e o coeficiente de varia-
¢ao, para as doses da droga X e droga Y, teriamos dados
mais adequados para comparar as duas amostras
(Quadro ).
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Quadro | - Numero, média, desvio padrdo, extremos e variancia
obtidospara as doses das drogas XeY

Droga X DrogaY
NUmero 11 11 casos
Média + DP 4,00 £ 0,74 4,00 + 1,46 mg.kg*
Extremos 2,50<->5,25 1,50<->6,00
EP 0,22 0,44
Coef. var. 18,5 36,5 %

Ficou bem mais sintética e organizada a apresenta-
¢do dos reultados dos estudos das duas amostras,
guando se conseguiu apresentar 0 nimero de casos
estudados, a média obtida (eixo da curva de distribui-
¢ao), os extremos encontrados (base da curva), o desvio
padrdo e o coeficiente de variacdo (grau dispersdo). A
média igual para as duas amostras sugere um eixo
central igual para as duas curvas, embora o coeficiente
de variacdo maior para a droga Y sugira que a curva é
bem mais larga (achatada) para esta. Pode-se supor
gue a droga X tem uma dose de inducdo menos variavel
que adroga Y.

Erro padréo - E uma correcéo do desvio padrdo (da
amostra) estendendo-o a toda a populagdo. Como a
média é a representacdo do valor central da curva de
distribuicdo da populagdo, necessita-se do ajuste do
desvio padrdo da amostra para 0 mesmo alcance. E
obtido com a divisdo do Desvio Padrao pela raiz qua-
drada do numero de elementos da amostra. Denomina-
se, estatisticamente, Erro Padrdo da Média da Popula-
¢do, ou simplesmente, Erro Padrdo (Sfandard Error):

EP = n

A denominacdo Erro ndo quer dizer propriamente
que ha erro no célculo. E apenas para diferenciar de
Desvio Padréo, uma vez que o DP corresponde & média
dos desvios da amostra (desvio padrdo da média da
amostra) e o EP, & média dos desvios da populacéo
(desvio padrdo da média da populacao).

E um dado muito utilizado nos célculos dos testes
estatisticos (veja Limites de Confianca e teste “t” de
Student). Para o estudo com a droga X, o EP é igual a
0,22(0,74 /1/11). No estudo dadroga Y, encontra-seum
SE de 0,44 (1,46 A/11) (Quadrol).

Relacédo entre o desvio padrdo e a curva de Gauss -
Limites de confianca

Calculados a média e o desvio padrdo a partir de uma
amostra pode-se estimar, com dois valores, a tendéncia
central e a variacdo do valor do pardmetro estudado. Se
a amostra tem uma distribuicdo normal (gaussiana), é
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licito esperar que a maior parte dos elementos tem um
valor préximo da média e uma menor parte fica mais
longe dela.

Exponencialmente pode-se precisar que o primeiro
ponto de inflexdo de cada lado da curva de Gauss da
Amostra corresponde a um valor igual & média + 1
desvio padrdo (DP). O ponto da segunda inflexdo cor-
responde a um valor semelhante & média + 2 DP e os
extremos da curva (fim do terceiro segmento) equivalem
ao valor da média + 3 DP (Fig. 3).

1 z 3
Lsn SD | sb

N

/

Fig.3 Curva de Gauss mostrando a relagdo entre os pontos de
inflexdo da curva e os valores de média + 1,2 e 3 desvios padrdes.

Os limites da curva de Gauss da Amostra precisados
pelo valor da média + 1 DP abrangem proximo de 66%
da superficie total da curva, correspondente portanto a
cerca de 66% dos valores do parametro (» 34% de
cada lado da média) (Fig. 4A). A média + 2 DP delimita
proximo de 95% da superficie (» 47,5% de cada lado da
média) (Fig. 4B). A média + 3 DP cobre préximo de 99%
da superficie (» 49,5% de cada lado) (Fig. 4C).

-

Fig. 4A Superficie coberta pela média + 1 DP, equivalente a 68%. B -
Superficie coberta pela média + 2 DP, equivalente a 95%. C- Superficie
coberta pela média + 3 DP, equivalente a 99%,
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A média + 2 DP corresponde a, exatamente, 95,44%.
Portanto, 95% é a superficie abrangida, de fato, pelos
valores correspondentes a média + 1,96 DP.

Da mesma forma a média + 3 DP corresponde a,
exatamente, 99,7% da superficie da curva. logo, 99% da
superficie, equivale, de fato, a média + 2,58 DP.

Limite de Confiaga - Extrapolando o mesmo racio-
cinio para a Populacdo, a média + 1,96 EP (erro padréo
da média da populacao) fornece um intervalo dentro do
qual ha 95% de chance de se encontrar a média para a
populacéo. Este intervalo é denominado Limite de Con-
fianca. Para as ciéncias exatas, ou mesmo circunstan-
cialmente na area bioldgica, utiliza-se a média + 2,58
EP, 0 que da um Limite de Confianca de 99%. Se um
estudo é adequadamente desenvolvido e encontram-se
valores para a média e para o EP de um parametro,
qualquer outro estudo que encontre média, para o
mesmo parametro, fora destes limites de confianca,
permite inferir que se esta frente a uma populacao dife-
rente.

Estatistica inferencial

Depois de concluir uma analise de estatistica des-
critiva evolui-se para a segunda parte da estatistica que
€ denominada estatistica inferencial. Dentro desta area
€ que se utilizam os chamados Testes Estatisticos.

Teste “z” ou Transformacédo “z” - E um método es-
tatistico permite avaliar em quanto um dado isolado
se distancia da média da populacdo, em nimeros ab
solutos. Em outras palavras, quantos EP o dado isolado
dista da média da populacdo? Baseia-se, exatamente,
no conceito de Limite de Confianca. Sua expressao
matematica é:

onde x,€é o dado em teste, p é a média da populacéo, e
EP € o erro padrdo (desvio padrdo da média da popu-
lacdo).

Utilizando-se das conclusfes do estudo de 300 ca-
sos para a droga X Tabela 1V), se considerarmos um
valor qualquer para a dose da droga X, equivalente a
média + 1,96 EP, teriamos 4,4508 mg.kg™. Se aplicar-
mos o teste Z, encontraremos:

4,4508-4 0,4508

0,23 0,23

Z=1,96
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Ou seja, o teste “z” mede, exatamente, quantos EP,
aquele valor dista da média da populacdo. Permite in-
ferir, entdo, para um valor isolado, se 0 mesmo esta
dentro ou fora do limite de confianca.

Menor que 1,96 = dentro dos 95%

Menor que 2,58 = dentro dos 99%

Maior que 1,96 = fora dos limites de 95%

Maior que 2,58 = fora dos limites de 99%

O teste “z”, no entanto, s6 é valido para andlise de
dados expressivos para uma populacédo de fato (gran-
des amostras). Nos manuais de estatistica existem as
tabelas completas para todos os percentuais e o resul-
tado do teste “z” (consulte a referéncia 2).

Tamanho da Mostra: Sabendo-se que EP = DP @,
€ possivel, matematicamente, calcular o tamanho ne-
cessario da amostra para inferir conclusées a popu-
lacdo. A partir do limite de confianca, da média ideal
estimada para a populacdo e dos dados encontrados
em uma nota prévia, teriamos:

z= — logo

DPH T

N

Em nossa nota prévia com a droga X (Quadro ),
encontramos a média 4,00 e um desvio padrédo
0,74 mg.kg®. Partindo da suposicédo de que a média da
populacdo deva respeitar uma variagdo maxima de 5%
sobre o valor que encontramos na amostra, dentro do
limite de confianca de 95%, quantos elementos deve ter
0 nosso estudo para ser extrapolavel a populacédo?

5% de 4,00 é igual a 0,2 logo (x-u) = 0,2

Na Tabela z, 95% correspondem a 1,96,

entdo

1,96.0,74]°
0,2

n =5259°53
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Serdo necessarios, portanto, 53 dementos no estu-
do para, eventualmente, se inferir as conclusdes para a
populacdo. Ao cabo desta amostragem, o célculo deve
ser refeito, com base nos novos dados de média e de-
vio padrdo encontrados para aferir se a amostra j4 é
suficiente.

Hip6tese nula (HO) e probabilidades (p)

Quando se faz uma analise estatistica sempre se
parte de uma hipétese, e as conclusdes jamais podem
garantir que o resultado encontrado é absolutameme
verdadeiro, pelas dificuldades j& expostas em definicdo
correta de uma populacdo e garantia de uma amostra
adequada. Aventam-se hip6teses e afirmam-se proba-
bilidades.

Digamos que um paciente que tomou a droga X, em
outro servico, exigiu uma dose de 5,2 mg.kg™. Ao tomar
conhecimento da informacéo, vem a pergunta: Ser4 que
esta dose se enquadra na varia¢cdo da média de nossa
amostra? O sensato € achar que sim! A hipétese que
estabelecemos, portanto, € que ha 95% de chance
desta dose estar dentro dos limites de confianca da
distribuicdo encontrada em nosso estudo. Por principio,
achamos que nao ha diferenca entre nossa variacdo de
dose e o valor encontrado no outto servi¢o. Esta hip6-
tese inicial, em estatistica, chama-se hipétese nula (ndo
h& diferenca).

Usando os dados da Tabela IV, vemos que os limites
de 95% para a amostra ficam entre 3,22 e 4,78 mg.kg"
(média + 2 DP). Logo, 5,2 mg.kg™cai fora dos limites de
95% de nossa curva de Gauss.

Entéo hA, apenas, uma probabilidade menor que 5%
(100-95) ou p < 0,05 de que aquela dose esteja dentro
da distribuicdo de nossos resultados.

Quando, em estatistica, ocorre tal fato, p < 0,05, diz-
se que ha diferenga significativa entre os valores com-
parados. Portanto, nossa hipétese nula ndo foi confir-
mada. Ou o paciente testado tem sensibilidade diferen-
te & droga (toxicomania, alcoolismo), fugindo, portanto,
do critério que utilizamos para compor a hossa amostra,
Oou O outro servico estabeleceu outros elementos para
definir dose de indugéo, também diferindo de nossos
critérios.

p £0,05 = diferenca significativa

Se quiséssemos aumentar o limite de confiabilidade
para 99%, o intervalo ficaria entre 2,83 e 5,17 mg.kg™.
Nesta circunstancia, o valor testado também cairia fora
do intervalo. Entdo, p < 0,01 (probabilidade menor que
1% de corfirmacéo da hipétese). Quando ocorre este
fato (p < 0,01), diz-se que h& diferenca altamente sig-
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nificativa. Para pesquisas na area bioldgica, no entanto,
raramente utiliza-se tal intervalo de confianca.

p £0,01 = diferenga altamente significativa

Se a dose que estivéssemos testando fosse de 5
mg.kg™, estaria fora dos limites de 95% e dentro dos
99%.

0,01 < p < 0,05 = diferenca significativa

Se o limite de confianc¢a inicialmente estabelecido for
de 95%, qualquer andlise que encontre p > 0,05 (pro-
babilidade maior que 5%), ou seja, o valor testado ca-
indo dentro do intervalo, confirma-se a hip6tese nula, e
diz-se que a diferenca ndo é significativa (N.S.).

p > 0,05= NS
Testes estatisticos mais usados

Existem testes especificos para dados Paramétricos
como o “t” de Student para uma e duas amostras, Teste
do “t” para amostras pareadas, Andlise de Variancia
para amostras multiplas, intra e extragrupos, Anélise de
Regressao e Coeficiente de correlagdo. Como este arti-
go ndo pretende esgotar o assunto, far-se-4 a elucida-
¢do, apenas, da aplicacdo do teste “t” de Student.

Para dados N&o Paramétricos utilizam-se outros
testes: x’= (Qui-quadrado), com ou sem correcdo de
Yates, teste “U” de Mann-Whitney, o teste de Kruskal-
Wallis. Da mesma forma, far-se-a alguma consideracéo
sobre o teste do X"

A razéo da esolha do teste do “t" de Student e o x*
parte do principio de que tanto nas publica¢des nacio-
nais, na area médica, como nas intemacionais, mais de
80% dos trabalhos utilizam um deles ou mesmo os dois
testes em suas andlises™*

Teste do “t”

Este teste foi desenvolvido e publicado no inicio da
revolucdo industrial, em 1908, por WS Gosset, visando
subsidios para o controle de qualidade da empresa
onde trabalhava. Como havia segredos industriais, utili-
zou o pseuddnimo Student na publicacdo do artigo,
fazendo com que seu teste se tornasse internacional-
mente conhecido como Teste do “T” de Student".

Constitui uma extenséo do que foi explanado para o
teste “z” (relagdo entre urn dado isolado e a média da
populacdo em nimeros de EP). Permite testar, também,
a relacdo entre duas médias (comparacdo de duas
amostras).
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X~/X para uma amostra
t =
EP
ou
Ix
t= para amostra pareada
EP

e, como o EP da diferenca entre duas médias equiva-
le a:

E Puwy=(EP+EP,)™
temos:

IX.-IX para comparacdo entre duas
—_— 1 2 .
= amostras ndo pareadas

(EP+ EP,)™

O mérito do autor baseia-se na identificacdo do
seguinte fato: para pequenas amostras os valores en-
contrados ndo sdotdo precisos como seria licito prever
com o teste “z", Exatamente o que acontece com o
tamanho das amostras na area bioldgica.

Gosset, entdo, calculou os valores reais do “t” para
um grande numero de elementos variaveis e desenvol-
veu uma tabela que leva em conta os valores do “t” para
cada grau de liberdade, dentro de cada faixa de proba-
bilidade (p) (Tabela VI). Nota-se que quanto maior o
valor do t, maior é o limite de confianca e menor é a
probabilidade estimada (os valores iniciam pequenos
para p = 0,05 e vdo aumentando para a direita em dire-
¢do a = 0,01).

Como usar este teste?

a) Para uma amostra:

Vamos avaliar a condicdo que estabelecemos quan-
do se tratou de Hipétese nula e probabilidade. O
paciente do outro servico que apresentou dose de 5,2
mg.kg’em comparacdo com os nossos dados obtidos
com os 300 pacientes.

Nossa hip6tese nula é sim, ou seja provavelmente a
dose daquele paciente esta dentro dos limites de con-
fianca de 95% e 99%. Entdo vamos testar (acompanhe
os valores pelas Tabelas IV e VI).
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dose a ser testada=5,2
média=4,0
EP=0,23

DF = 300-1 = 299 »¥

entao,

5,2-4
t,= ——  =5,21
0,23

Tabela VI - Tabela do “t” de Student resumida para as probabili-
dades de 5% e 1% e graus de liberdade(DF) de 1 a 11,20,30,40,60,
120 e para um namero infinito de elementos da amostra.Os Valores
abaixo de cada uma das probabilidades apontam o “t” a ser
encontrado para cada um dos graus de liberdade.Verifigue como

usar, no texto
|

P

DF 0,05 0,01
1 12,71 63,66
2 4,30 9,92
3 3,18 5,84
4 2,78 4,60
5 2,57 4,03
6 2,45 3,71
7 2,36 3,50
8 2,31 3,35
9 2,26 3,25
10 2,23 3,17
11 t 2,20 3,11
20 2,09 2,84
30 2,04 2,75
40 2,02 2,70
60 2,00 2,66
120 198 2,62
$ 1,96 2,58

Consultando a Tabela VI, para DF = $, e para os
limites de confianca preestabelecidos (p = 0,05 e p =
0,01), encontramos:

DF 0,05 0,01

$ t 1,96 258 > t,

Nosso valor (t,) esta a direita do valor previsto para
0,01, logo nossa probabilidade é...

p <0,01 ou, inferindo,

Ha diferenca altamente significativa ou seja, a dose
obtida para o paciente testado ndo esta prevista em
nossa populagao.
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Imagine, agora ,outro paciente que obteve uma dose
menor: 4,5 mg.kg®, comparado ao mesmo grupo.
Nossa hip6tese nula é que ele faz parte da populacéo
definida em nosso estudo.

dose a ser testada =4,5
média = 4,00

EP = 0,23

DF=300-1 = 299 » ¥

entado,
4,5-4

t,= —— = 2,27
0,23

Consultando a Tabela VI, para DF = $, e para os
limites de confian¢a preestabelecidos (p = 0,05 e p =
0,01) encontramos:

DF 0,05 0,01

$ t 1,96 > t, > 2,58

O valores testado esta a direita de p = 0,05 e a esquerda
de p = 0,01, logo...

0,01 < p <0,05

Como para as ciéncias biolégicas é aceito o limite de
confianca de 95%, e como a amostra utilizada para
comparac¢do € composta de um grande ndmero de ele-
mentos, representando, de fato, a populacéo, podemos
inferir que este paciente ndo esti previsto em nossa
populacéo, desde que...

p < 0,05 (significativa)
2) Para duas amostras:

Vamos super que tenhamos testado a droga X em
pacientes estado fisico ASA 1l e lll, no sentido de avaliar
se outras condi¢cdes morbidas e terapias em uso inter-
fere na dose de indugcdo. Encontramos para um grupo
inicial de 10 pacientes, os seguintes resultados: média
=3,5 mg.kg'DP = 1,45 EP = 0,46. Nessa hip6tese nula
€ que ndo hé diferenca. Entdo temos:

x, = 4,00 x,= 3,5
EP,= 0,23 EP,= 0,46
DF = (300-1) + (10-1)= 299 + 9=308 »¥
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4-3,5 0,50
t,= = = 0,98
(0,23°+0,46%)" 0,51

Consultando a Tabela VI, para DF = ¥ encontra-
mos...

DF 0,05 0,01

¥ t > 1,96 258

Logo, p >0,05 N.S.

Portanto, a hip6tese inicial € confirmada, ou seja, a
existéncia de outras doencas e terapias em uso, apa-
rentemente, ndo interferem com a dose de inducdo da
droga X (logicamente é apenas uma conclusdo dida-
tica).

3) “t” de Student para amostras pareadas

A situacdo prética ocorre quando se quer testar um
pardmetro, no mesmo grupo de pacientes, antes e
depois de um determinado acontecimento. Frequéncia
cardiaca antes e apés a intubacdo traqueal, p. ex.
Calculam-se as diferencas entre os valores antes e
depois da intubacdo para cada paciente. Com as dife-
rencgas, calcula-se a média, desvio padréo e erro padréo.
Aplica-se aos resultados o teste “t” para uma amostra,
considerando-se a segunda férmula.

Usando a situacdo proposta, apos analisar 10 pa-
cientes encontramos uma média das diferencas de fre-
guéncia cardiaca de 12 + 3 bpm entre 0 momento antes
e 2 minutos ap6s a intubacao traqueal. O erro padréo
calculado é 0,095. Temos ent&o...

12
t,= = 12,631
0,95

(p < 0,01)

Infere-se que ha diferenca altamente significativa
entre a FC antes e depois da intubagéo.

Limitacdo do teste do “t” de Student

O teste “t” de Student tem valores exclusivamente para
comparacgdo entre duas amostras. E freqliente obser-
var-se o erro de utiliza-lo entre varios momentos de
observacdo de um grupo de pacientes: variacdo de
parametros circulatérios: 1) antes da pun¢éo venosa 2)
depois da droga de inducdo, 3) apds aplicar um hip-
noanalgésico, 4) apos o relaxante muscular e 5) apés a
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laringoscopia e intubacdo. Sdo multiplas comparagdes,
dentro da mesma populagdo. Neste tipo de objetivo, o
teste correto é o da Andlise de Variancia (ANOVA), que
foge ao escopo deste artigo.

A Unica maneira possivel de se utilizar o “t” para
aquela situacdo é aplicando-se o corretor de Bonfer-
roni', que corresponde a diviséo dos valores da tabela
do “t" pelo nimero correspondente ascomparacfes
desejadas (na situagdo descrita no paragrafo anterior,
0s numeros da tabela do “t” deveriam ser divididos por 5
para tornar possivel o uso deste teste, sem incorrer em
erro na inferéncia).

Teste do X’(leia-se teste do Qui-quadrado)

O teste do V*¢é utilizado para comparacdo de dados
ndo paramétricos: ordinais, conceituais ou nominais.

Imagine-se a situacdo na qual se pretenda avaliar a
incidéncia de nausea e vbmito entre pacientes submeti-
dos a inducdo com a droga X e com a droga Y, man-
tendo-se iguais todas as demais variaveis possiveis que
pudessem interferir na observacéo: idade, peso, distri-
buicdo por sexo, droga de manutencdo, relaxante mus-
cular, tipo de ventilagcdo etc. Os resultados observados,
em termos de frequéncia de ocorréncia, seriam apre-
sentados no que se denomina tabela de contingéncia
das frequéncias observadas (Tabela VII).

Tabela VII - Tabela de contingéncia das observacbes de 90
pacientes quanto a incidéncia de nausea e/ou vomito, ap6s 0 uso
em 40, da droga X e em 50, da droga Y

Numero de Pacientes

Nauseal Sem nauseal Total
vomito vomito
DrogaX 24 16 40
DrogaY 32 18 50
Total 56 34 20

A incidéncia OBSERVADA de nausea/vdmito para a
amostra X foi de 60%(24/40) enquanto na amostra Y foi
de 64%, aparentando que ha alguma diferenca entre os
grupos. Para as duas amostras juntas encontram-se 56
casos para um total de 90 observacdes, o que da um
percentual de 62,22%

Se os resultados das duas amostras fossem iguais
(n8o houvesse a diferenca), as frequéncias para as
observacdes seriam encontradas aplicando-se a inci-
déncia global de 62,22% para cada um dos grupos
(62,22% de 40 e 62,22% de 50, respectivamente). A fre-
guéncia ESPERADA para um resultado que fosse igual
poderia ser expresso em outra tabela de contingéncia
(TabelaVlll).

130

Tabela VIII - Tabela de contingéncia do que seria esperado,se nao
houvesse diferenca de incidéncia quanto a nausea e vomito para
os 90 pacientes testados com adroga Xe Y

Niumero de pacientes

Nausea/ Sem néausea/ Total
vomito vomito
Droga X 24,89 15,11 40
Droga Y 31,11 18,89 50
Total 56 34 20

A formula geral do teste do V?, baseia-se na compa-
racdo entre as frequiéncias Observadas e as Esperadas,
dentro da seguinte expressao:

(0 -Ey
X’= &
E

onde se |é&: somatéria dos quadrados das diferencas
entre o Observado e o Esperado divididos pelo Espera-
do. A tabela de valores possivel para o X?, exposta na
Tabela IX, apresenta os valores para o teste, para 0s
véarios graus de liberdade e para as probabilidades p =
0,05 e p = 0,01. Quanto maior o valor encontrado para o

qui-quadrado, menor é a probabilidade de que haja
semelhanga entre 0s grupos comparados.

Tabela IX - Tabela do X’resumida para as probabilidades de 5% e
1%, graus de liberdade da 1 a 10. Os valores abaixo de cada uma
das probabilidades apontam o valor do X*a ser encontrado para
cada um dos graus de liberdade. Verifigue como usar no texto

P
DF 0,05 0,01
1 3,84 6,63
2 5,99 9,21
3 7,81 11,34
4 9,49 13,28
5 11,07 15,09
6 x? 12,59 16,81
7 14,07 18,48
8 15,51 20,09
9 16,92 21,67
10 18,31 23,21

O grau de liberdade, no caso deste teste, baseia-se
na relagcdo entre o nimero de linhas e colunas da tabela
de contingéncia. E obtido multiplicando-se ndmero de
colunas menos 1 (C-1), pelo numero de linhas menos 1
(L-1).

DF = (C-1). (L-1)

Aplicando-se as férmulas, em nosso exemplo, teria-
mos.
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DF = (2-1).(2-1)=1.1=1

(24-24,89) *(32-31,11) *(16-15,11) *(18-18,89) *
X Zo: + + +
24,89 31,11 15,11 18,89

x%= 0,032 + 0,025+ 0,052+ 0,042= 0,151

Na tabela de valores do X’(Tabela IX) para um grau
de liberdade = 1 temos:

DF 0,05 0,01

1 X ? X 2, < 3,84 6,63

Logo, p >0,05 N.S.

N&o ha, portanto, diferenca entre a incidéncia de
ndusea e voémito quando se usa a droga X ou a Y.

Neste teste, sempre sdo montadas as tabelas de
contingéncia para as freqiéncias observadas e as es-
peradas, para facilitar a aplicagdo da formula.

Correcdo de Yates

Quando o numero total de observagbes € muito
pequeno, abaixo de 200, para evitar erros deve-se apli-
car a férmula do X*o fator de correcdo de Yates:

[(O-E)-0,5
X2: é -
E

De cada diferenca entre observado e esperado ex-
trai-se 0,5 e depois eleva-se ao quadrado. No exemplo
citado, como o nimero de observacgdes foi apenas 90, o
fator de correcdo de Yates deveria ter sido aplicado;
portanto:

o 1(24-249-005 [(323L,1)-05], [(16151)05]  [(189)-05]

: 1, 1489

° 24.9 31,1 15,1 189

x%= 0,078+ 0,005+ 0,01 + 0,103= 0,196

Em nosso caso, ndo houve mudanca substancial no
resultado final, que continua p > 0,05, portanto de-
monstrando que ndo h4 diferenca significativa entre as
duas amostras.

O exemplo didatico apresentado levou em conta
apenas uma observacdo em dois grupos de pacientes.
O teste do X?, porém, pode ser aplicado em situacdes
ndo parameétricas com mais observa¢cbes e para mais
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grupos. S6 a titulo de exemplo, poderiamos avaliar para
as drogas X, Y e Z, trés possibilidades distintas: pre-
senca de vomito, presenca de niusea ou auséncia de
gualquer um dos sinais e sintomas relacionados. Nossa
tabela de contingéncia teria trés linhas e trés colunas. O
grau de liberdade passaria a ser:

DF = (3-1).(3-1) = 2.2=4

e a formula geral precisaria somar o resultado da ex-
pressdo para as nove casas das tabelas de contingén-
cia

(01' E1)2
X = -+ ... +
E 1 E 9

( 09' E9)2

Limitacdes do teste do X’

Existem algumas restricdes ao uso do teste do X’
Além da correcdo de Yates, ja relatada, outras situacdes
limitam o seu uso:

a) Quando a tabela de contingéncia contiver apenas
duas linhas e duas colunas (2 x 2), os valores esperados
para cada uma das células ndo podem ser inferiores a 5,
ou o teste resultard em erro (sugestdo de diferenca
qguando elas de fato ndo existem). Nesta circunstancia,
obriga-se o uso do teste exato de Fisher (consulte refe-
réncias 2 e 3).

b) Em tabelas de contingéncia mais amplas (além
de 2 x 2), os valores esperados para cada célula ndo
podem ser inferiores a 1, e ndo mais que 20% das células
podem conter valores menores que 5. Se este fato
ocorrer, serd necessaria a associacdo de dados entre
colunas e linhas no sentido de diminuir a tabela, ou
aumentar a amostra das linhas que estejam com valores
reduzidos.

CONCLUSOES

Mesmo que haja um grande nimero de detalhes e
formulas matematicas envolvidos em Estatistica, é fun-
damental que elementos do assunto sejam conhecidos.

Na eventualidade do desenvolvimento de um traba-
Iho de pesquisa, mesmo clinico, com estes elementos,
poder-se-a atentar para os cuidados necessarios no
sentido de ndo se pecar com generalizacdes indevidas.
Porseguranca, sera importante que haja o concurso de
um estatistico. Ainda assim, é fundamental que se co-
nheca o minimo para discutir o protocolo do trabalho
com aquele profissional. Seu conhecimento de Medici-
na e dos pardmetros com 0s quais convivemos, podem
ndo ser profundos o suficiente para orientar o tipo de
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teste a ser aplicado. Se nada se conhece, podera haver
inducdo a um teste errado. A observagdo que se pre-
tende é de dado paramétrico? ou ndo paramétrico? O
estatistico ndo sabe se a extensdo do bloqueio espinhal
€ um parametro exato. O anestesiologista, pelo menos,
deve reconhecer que néo.

Por outro lado, s6 com a compreenséo do que sejam
probabilidade, p < 0,05, variancia, desvio padréo, erro
padrdo, e, principalmente, da necessidade de estabe-
lecer criteriosamente as caracteristicas da populagéo e
da amostra a serem testadas, havera o direito & critica
sobre as informacdes lidas. Assim, mesmo que o traba-
Iho publicado seja de origem importante, eventual-

mente suas contribuicdes ndo sejam totalmente extra-
polaveis ao trabalho clinico diario. Ou ndo sejam confi-
aveis.

Fica claro, também, que trabalhos com pequenas
amostragens (1 O ou 20 pacientes) s6 tém validade
quando a distribuicdo dos dados tem uma dispenséo
muito estreita (pequeno coeficiente de variacdo). Caso
contrério, ser4d melhor considerar o artigo, apenas como
uma nota prévia e que os resultados s6 tenham validade
para a amostra do autor.

Seja para publicar ou ler o que esta publicado, sédo
necessarios alguns conhecimentos elementares de es-
tatistica.
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