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NOTA DOS ORGANIZADORES

Existe uma demanda reprimida para qualificagdo em pesquisa, seja
para o desenvolvimento de um pensamento reflexivo, seja para uma
analise critica dos fatos. E fundamental a geracdo de novos
conhecimentos e produtos de inovagado, que potencializem os avancos
da ciéncia e permitam a aplicabilidade no desenvolvimento da
sociedade, sob suas diversas dimensoes.

A aprendizagem do conhecimento de bioestatistico normalmente
é longa e dificil. Este livro aborda os principios basicos da estatistica
aplicada ao especialista da area da satde, sob a visao de especialistas
e pesquisadores oriundos de diferentes areas do conhecimento. Nessa
jornada, o pesquisador encontrara dicas e exemplos que facilitarao o
entendimento desta complexa area, dentre outros, dos problemas no
entendimento do significado de p<0.05, quando escolher um método
estatistico sobre o outro, etc. Estes sdo os obstaculos a serem
ultrapassados, a fim de se tornar um profissional critico e reflexivo,
capaz de intervir na realidade e produzir conhecimento especifico da
area, de modo a atender as demandas da populagao.

A leitura dos capitulos permite ao leitor adquirir conhecimento
das dificuldades comumente encontradas, na area de bioestatistica.
No final, nada é mais gratificante do que ver o trabalho publicado,
apos varios esforcos, disciplina e dedicacao.

José Maria Jiménez Avila
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PREFACIO

A AOSpine esta se voltando para a ampliagdo de conhecimentos,
além de ser uma transmissora de conhecimentos, nesse aspecto, no
mundo. O presente livro encontra boa ressonancia com o atual objetivo
da Comissao Internacional de Pesquisas da AOSpine, de tornarem-se,
cada um dos seus membros, Cirurgiao Cientista. A cirurgia da coluna
vertebral esta, atualmente, em rapida evolucgdo e, diariamente, somos
confrontados por técnicas mais novas, implantes modernos e tecnologia
de alto custo. E imperativo que cada cirurgido tenha um conhecimento
completo da pesquisa clinica, o que nao apenas lhe permitira realizar
pesquisas individualmente, mas também avaliar a qualidade do trabalho
de pesquisa no material publicado.

A transformacdo de um cirurgido talentoso em um cirurgiao
cientista, contudo, requer um claro conhecimento de protocolos de
pesquisa. E o presente livro é ideal para este fim. Os capitulos sao
delineados para guiar o leitor passo a passo no planejamento do estudo,
na coleta de amostras, selecao de testes estatisticos apropriados, analise
de dados e apresentagao de resultados. Todos os autores sdo peritos
nesse campo, e cada capitulo é escrito de maneira clara, de modo que
o cirurgido nao teria dificuldade em escolher o melhor protocolo de
pesquisa. Eu fico especialmente feliz pelos cirurgides de coluna
vertebral, que estao atualmente em treinamento, fellows e residentes
que estao ativamente envolvidos em pesquisa, pois este livro
proporciona um entendimento claro da metodologia de pesquisa.

Congratulo-me com os autores que podem ter grande orgulho deste
trabalho, que é uma compilagdo impressionante de informacdes
valiosas para qualquer um que realize pesquisas clinicas.

Prof. S. Rajasekaran, PhD.

Chairman, Dept of Orthopaedics,

Ganga Hospital, Coimbatore, India

Chair, AOSpine International Research Commission
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CapituLo 1
INTRODUCAO

Asdrubal Falavigna
José Maria Jiménez Avila

O processo de pesquisa é chave para a geracdo, amenizacao e
renovacao de ferramentas diagndsticas, preventivas, e de tratamento
oportuno para os pacientes.

Um conflito paradoxal é que a pesquisa nesta area é gerada em
paises desenvolvidos que nao sao atingidos pelos problemas de satde
do terceiro mundo, além de vivenciarem uma realidade econdémica e
de desigualdades em satide muito diferente das enfrentadas diariamente
€M Nossos paises.

Por esta razao, faz-se necessario gerar pesquisa em nivel pratico-
secundario, menos direcionado as ciéncias basicas e mais as areas de
epidemiologia clinica, ciéncias sociais, economia em satide e satisfacao
do usuario.

Como parte do processo de pesquisa, temos a andlise de dados e,
ainda mais importante, a interpretacao da informacao gerada pela
totalidade dos detalhes revelados na coleta de informagdes em pesquisas
de opiniao.

Para isso, devemos conhecer fundamentos de estatistica, area da
disciplina de matemética aplicada, que visa a coleta, elaboragado, analise
e interpretacao dos dados numéricos.

A estatistica ndo é considerada uma ciéncia, mas um método que
ensina os procedimentos |6gicos de observacao e analise a seguir, para
obter o maximo proveito das experiéncias de outras areas do
conhecimento.

Este livro visa colaborar com todo cirurgiao de coluna, estudante
de medicina ou médico em geral que, embora contando com ampla
experiéncia clinico-cirdrgica e vasta informacao sobre seus casos, ainda
ndo deu o grande passo de interpretar os dados. A interpretacdo nao
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apenas descritiva, mas do ponto de vista da analise, ou “inferéncia”,
serd o que lhe permitira obter informacdes de grande utilidade para a
comunidade cientifica.

O livro possui 27 capitulos, divididos em quatro unidades que
abordam a estrutura dos bancos de dados, a interpretagdao dos testes
paramétricos e nao paramétricos na cirurgia de coluna e algo muito
importante: a utilizacao dos dados obtidos, ndo apenas para apresenta-
los num artigo original, mas para que essa informagdo seja util na
gestao e produgdo de uma mudanca no atendimento médico-cirdrgico.

O livro pensa também naquelas pessoas que desejam continuar
realizando sua atividade assistencial e cirdrgica: que gostam de pesquisa
e que sentem a necessidade de saber interpretar os testes estatisticos
gue constam no paragrafo de material, métodos e resultados dos artigos
originais. Muitas vezes, estes dados sdo considerados uma verdade
absoluta, devido a falta de analise. E, em muitos casos, deixamos de
perceber que suas conclusdes carecem de congruéncia metodolégica.

Este livro fortalece a analise critica da literatura médica, para integrar
o conhecimento ligado as diretrizes cientificas.

Lembre-se: “O que ndo é medido nao € avaliado e, portanto, nao
é melhorado.”



CapiTULO 2
MATEMATICAS: LINGUAGEM E INTERPRETAQAO

Mauricio Scussel

Matematica € a ciéncia do raciocinio l6gico e abstrato, que investiga
geometrias, proporcdes, variagdes, dentre outros temas. E uma ciéncia
abrangente e inerente as outras ciéncias, que por diversas vezes
impressiona por aparentes niveis elevados de complexidade.

Muitos veem nessa suposta complexidade um empecilho que
dificulta a compreensao dos fendmenos, cuja representagdo é dada
em linguagem matematica. Porém, questionamos: Estaria a dificuldade
de interpretacdo de um dado problema numérico na linguagem
simbdlica da matematica aplicada, ou seria ela decorrente do nao
entendimento da razdo basica, que esta detras dos simbolos e das
notacdes matematicas?

Muitas vezes, a avaliacao estatistica de um estudo fica restrita aos
estatisticos responsaveis pela analise dos resultados. Contudo, a reflexao
sobre a linguagem e a interpretacao da matematica pode ser estimulada
no pesquisador que pretende descrever a metodologia ou o resultado
de um estudo. Desta forma, o intuito deste livro ndo é transformar o
leitor num estatistico, mas, sim, despertar o interesse pela razao que
constitui as bases deste conhecimento.

Desde a Antiguidade, a matematica sempre esteve presente no
pensamento de filésofos, como Platao, Pitagoras, Aristételes, entre
outros. Isso é compreensivel, uma vez que a matematica é uma
ferramenta que possibilita demonstrar, através da légica, a razao da
mecanica de algum conhecimento, e ao mesmo tempo, ligar o real ao
abstrato. E paradoxal uma ciéncia ser tio exata, légica, definindo que
dois mais dois sao quatro, e também conectar o real ao imaginario
onde ' =-1.

Com toda essa aparente complexidade, como é possivel
compreender e dominar esta linguagem?
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A matematica é composta por um simbolismo extenso, para
descrever diferentes funcoes, equacgdes, variagdes... Porém, podemos
dizer de forma resumida que esses simbolos, em esséncia, servem para
transmitir algum conhecimento, que pode estar ao mesmo tempo em
um nivel objetivo ou subjetivo. E, para ilustrar esses aspectos objetivo
e subjetivo dos simbolos, reflitamos sobre os simbolos que se seguem:

'I' — QOO

Em uma analise simples e objetiva, percebe-se que cada elemento
esta relacionado a algo concreto. A cruz, o cristianismo. O certo, a
uma marca de material esportivo. Os anéis, as Olimpiadas. Porém, em
cada elemento apresentado, existe um conhecimento de ordem
subjetiva, mascarado, que € associado a figura. Por exemplo, para a
maioria dos leitores, provavelmente ndo seja necessario citar o nome
da marca esportiva que a figura representa, nem mencionar o tamanho
da influéncia que esta marca exerce no mundo esportivo, pois este é
um conhecimento que estd armazenado inconscientemente.

Para criar uma imagem sobre o objetivo e o subjetivo, poderiamos
dizer que um simbolo é uma espécie de cartao de memoéria. O seu
desenho seria como a unidade fisica, objetiva (objeto), e o contetido é
o subjetivo (colocar sob), o que esta em outra camada.

Mas, por que o subjetivo auxilia no entendimento da matematica?

Conseguir se aproximar mais do aspecto subjetivo, encontrado nos
simbolos utilizados na matemética, facilita a compreensao da razao
pela qual um elemento é aplicado em uma simples conta de soma ou
subtracao. Assim, percorreremos algumas operacdes aritméticas, com
a mente aberta, para tentar observar esta propriedade dos simbolos de
outro angulo.

A aritmética é o ramo da matematica que trata dos niimeros e das
operacdes possiveis entre eles. Segmento mais antigo e mais elementar
que compreende, dentre varios elementos, as quatro operagdes: adicao,
subtracao, multiplicacao e divisdo. Para buscar uma aproximacao da
relagdo do objetivo versus subjetivo, analisaremos cada simbolo das
quatro operagdes, buscando extrair uma razao pela qual o simbolo
apresenta determinada forma:
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* Subtracdo: operacao representada por uma linha continua.
Segundo historiadores, este simbolo surge na literatura ocidental, a

partir do século XIV e XV, com a metamorfose da palavra latina minus
para mius até chegar no —.

Analisando a funcao de uma subtracdao pela matematica ou pela
linguistica, chegamos a ideia de que subtrair representa o fato de tirar
algo de. Assim, tendo em mente a necessidade de representar uma
separagao, uma ruptura, qual seria um elemento simples que
representasse esta acao?

Imagine as seguintes situacdes: Dois vizinhos que necessitam
delimitar suas propriedades: Qual elemento geométrico serviria pra
representar essa separacao de areas? Quando é necessario separar a
pele para uma incisdo cirdrgica, qual é o desenho que se forma na
pele? Uma linha, nao?

E claro que esta aproximacao abstrata da razao deve ser encarada
de forma lddica, ndo confrontando a explicagdo légica da razao que
deu origem ao simbolo. Porém, uma vez que o conhecimento é
incorporado, tanto faz se a origem dele foi estritamente l6gica ou lddica;
o importante é entender o conceito do elemento para poder melhor
aplica-lo.

* Divisdo: é a operacao atualmente representada por uma linha
continua separando dois pontos (<). Segundo historiadores, este simbolo
é mais moderno, pois apareceu pela primeira vez no século XVILI.

De forma analoga a subtragao, a divisao também se refere a uma
ruptura entre duas partes. Porém, na divisao existe um elemento divisor
que delimita em quantas porgdes iguais o dividendo sera fracionado.

Dessa forma, para representar simbolicamente uma ruptura de algo
em partes iguais, ndo seria necessario que o simbolo que representa
esta operacao contivesse a fragmentagdo com pesos iguais entre 0s
dois lados?
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* Adicao: operagao representada por uma linha continua sobreposta
por outra linha continua. O surgimento deste simbolo é concomitante
ao da subtracao, aparecendo nas mesmas publicacdes. A explicacao
histérica é que este elemento surge da palavra et (que corresponde a
conjuncao e no portugués: Jodo e Maria; dois e dois sao quatro, etc.),
gue, com o passar do tempo, comegou a ser abreviada por t, até chegar
ao simbolo atualmente utilizado (+).

Para alcancar uma imagem lddica deste elemento, podemos
imaginar o resultado de alguma atividade que necessite ligar dois pontos
separados por uma linha ou espaco. Como exemplo, podemos imaginar
o cadargo de um ténis que junta duas partes, ou o ponto cirdrgico, que
costura duas porcdes de pele separadas por um corte.

e Multiplicacdo: para demonstrar uma razao do porqué do simbolo
da multiplicacao apresentar o formato (x), é necessario o auxilio da
geometria. Este recurso ajuda a entender que quando multiplicamos
um ndmero por ele mesmo, estamos levando este elemento ao
quadrado (potenciagao).

Vamos imaginar a multiplicacdo do nimero 2 x 2. Também
podemos dizer que estamos elevando o nimero 2 ao quadrado, pois 2
X 2 =4, assim como 2*= 4, portanto 2 x 2 = 2°. Mas por que o uso da
Geometria? Observe a imagem abaixo:

Podemos dizer que o quadrado desenhado acima esta
representando a equagdo 22, pois temos quatro elementos dentro do
quadrado. Ou, podemos dizer também que representa a multiplicagao
dos elementos 2 e 2, pois o seu resultado sera 4. No caso do 3 x 3, ou,
32, temos uma situacao andloga:
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Representamos o 32 através da multiplicacao do 3 por ele mesmo,
resultando no nimero 9, que corresponde a quantidade de elementos
dentro do quadrado. Observando pela geometria, percebe-se que, na
multiplicagdo, os elementos nao apenas crescem no comprimento, mas
também na largura para atender o requisito da multiplicagao,
consequentemente da potenciacdao. Assim, um simbolo que
possivelmente represente a expansao nas duas dimensdes (largura e
comprimento) poderia ser o X.

E claro que, para a apresentacdo de resultados cientificos, a
subjetividade do simbolismo dos elementos mateméaticos nao é
evidenciada. Pois é necesséria a fixagcdo de conceitos e bases para
garantir o avango do conhecimento, e pelo objetivismo é mais sélido
o caminhar. Assim, a proposicao é apenas de despertar a curiosidade
dos porqués de cada elemento matematico. Essa forma lGdica de encarar
a matematica talvez nao elucide, em primeira instancia, um problema,
mas qualquer conhecimento, visto de outro angulo, amplia a
compreensao.

No decorrer da leitura deste livro, se tiver dificuldades para analisar
ou entender alguma férmula matemética, lembre-se que entender uma
equacao é analogo a entender o caso clinico de um paciente. Cada
sinal, cada simbolo é equivalente a um sintoma, a um exame; e cada
sintoma possui um histérico, uma razdo. Quando vocé se deparar com
algo complexo, lembre-se dos estudos dos casos clinicos. Comece a
analisar ponto a ponto, e, através da razao de cada elemento, a equagao
comecara a ficar mais compreensivel.
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CariTuLO 3
O ATOR PRINCIPAL: A VARIAVEL

José Maria Jiménez Avila

Na pesquisa e desde seu inicio, tudo gira em torno daquilo que se
denomina varidvel. A variavel pode ser definida como a qualidade, a
propriedade ou caracteristica das pessoas ou das coisas em estudo,
gue pode ser enumerada ou medida quantitativa ou qualitativamente
e que varia de um sujeito a outro. Ela deve ser sempre levada em
consideracao, ndo apenas no momento de elaboracao da pergunta de
pesquisa (PICOT), mas durante todo o processo metodolégico.

A funcao da variavel é decompor a hipdtese proposta em seus
elementos mais simples, e é toda caracteristica ou acontecimento de
uma pessoa, pessoas ou grupo, que muda de uma situagao para outra,
ou de um momento para outro podendo, portanto, adquirir valores
diversos.

As variaveis classificam-se em independentes, ou explicativas,
exposicao (causa), e dependentes, ou resposta (efeito ou doenca). Além
destas, existem aquelas que modificam algum acontecimento e que
sao denominadas intervenientes.

No momento em que se identifica um problema e procura-se uma
explicacao hipotética para a variavel, é preciso testa-la, o que pode ser
feito decompondo-a em pequenas variaveis que devem ser suscetiveis
a avaliagao empirica.

Se os procedimentos empiricos nao refutarem a hipétese formulada,
esta sera aceita como provavelmente verdadeira.

Na maioria dos casos, é preciso medir as variaveis durante a
comparagao empirica da hipétese, e a mensuragdo torna-se um
procedimento indispensavel na pratica cientifica.

Uma variavel deve ter duas caracteristicas indispensaveis:
mensuravel e observavel.
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Mensuracao

A mensuragdo consiste em atribuir um ndmero ou qualificagdo a
alguma propriedade especifica de um individuo, uma populacao ou
um evento, usando certas regras. O que se mede é uma caracteristica
do individuo, e ndo o individuo em si. A mensuragao é um processo
de abstracao.

Para realizar a mensuragdo, é preciso seguir um processo que
consiste em passar de uma entidade teérica para uma escala conceitual
e, posteriormente, para uma escala operacional.

Os passos seguintes sdo:

a) delimitar a parte do evento que sera medida;
b) selecionar a escala que sera usada para medir;
c) comparar o atributo medido com a escala e;

d) finalmente, emitir um juizo de valor sobre os resultados da
comparagao.

Principais escalas de mensuracao (tipos de variaveis)

As escalas classificam-se em qualitativas (nominais e ordinais) e
quantitativas (discretas e continuas). Um requisito indispensavel de
todas as escalas é que as categorias sejam exaustivas e mutuamente
excludentes.

e Escala nominal

E a caracteristica que se define por um nome, e o fato de ser definida
por um nome NAO implica ser mais ou menos que a caracterfstica
definida por outro nome diferente, por exemplo: Sexo: Masculino,
Feminino; Ocupacao; Tipo de parto; tabagismo, etc.

Na pratica, algumas vezes opta-se por dar um ndmero como
codificagdo, visando facilitar o registro. Nestes casos, o nimero nao
possui significado nem valor algum, sua finalidade é apenas diferenciar
um grupo de outro.

e Fscala ordinal

E aquela cujas caracteristicas podem receber alguma ordem
subjetiva, pode acontecer que uma caracteristica seja considerada com
maior ou menor valor em relacdo a outras, mas desconhece-se a
intensidade dessa diferenca. Por exemplo, o bem e o mal.
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A ordem é subjetiva, ou é uma escolha do pesquisador.
Escolaridade (Ensino Fundamental, Ensino Médio, etc.)

e Fscala discreta

Aquela cujos valores estao separados entre si por uma quantidade
e é impossivel fracionar a unidade.

No momento de dividir a unidade, esta desaparece. Exemplo: Idade
(anos completos), nimero de filhos.

e Fscala continua

Aquela em que a escala de mensuragao pode ser dividida numa
quantidade infinita de valores entre dois pontos quaisquer.

O metro pode ser dividido em um ntimero infinito de partes.

Todos os derivados da longitude ou do tempo, por exemplo;
volume, area, peso, tamanho, temperatura.

Processo de Operacionalizacao das Variaveis

As variaveis pesquisadas num estudo sao identificadas a partir do
momento em que é definido o problema. No arcabouco teérico, sao
identificadas e conceituadas as variaveis secundarias. Este nivel de
definicao é abstrato e complexo, e nao permite a observacao ou
mensuracao.

O processo de levar uma variavel de um nivel abstrato para um
plano operacional é denominado Operacionalizagao e a funcao basica
desse processo € precisar ou concretizar ao maximo o significado ou
alcance, que se confere a uma variavel em estudo.

Os conceitos representam o sistema tedrico de qualquer ciéncia e
sao simbolos dos fendbmenos estudados.

Um conceito é geral e abstrato, ndo sendo possivel a observagao
dos fendmenos envolvidos; por isso, é necessario chegar a
operacionalizagdo das variaveis.

A operacionalizacdo é obtida através de um processo que
transforma uma variavel em outras que tenham o mesmo significado e
gue sejam suscetiveis de mensuracao empirica. Para isso, as variaveis
principais sdo decompostas em outras, mais especificas, denominadas
dimensodes, que por sua vez precisam ser traduzidas para indicadores
gue permitam a observacao direta.
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Exemplo:
Variavel: Evolucao da fratura
Indicador: Estado de consolidacao
Dimensao: Fases da consolidagao
Escalas: 1. Calo mole.

2. Calo duro.

3. Corticalizacdo.

4. Remodelacdo.

Ap6s o final deste processo, podemos considerar que as variaveis,
obtidas de maneira conceitualizada, podem ser medidas e observadas.

Ao mesmo tempo, isto permitira estabelecer alguma associacao
que possibilite identificar fatores causais, que possam ser previsores da
identificacao de fatores de risco, que talvez também desencadeie algum
tipo de enfermidade ou de resultado.

As variaveis devem ser definidas de maneira clara, com o objetivo
de evitar confusdes. Isto facilitara a busca e a andlise posterior dos
dados, e garantira a comparagao dos resultados obtidos com aqueles
achados em estudos prévios.
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CapriTULO 4

COMO PLANEJAR A ELABORACAO
DE UM BANCO DE DADOS?

Pedro Luis Bazan

Introducao

O correto gerenciamento das informagdes é fundamental para
qualquer tipo de atividade de trabalho do ser humano. A atividade
médico-cientifica ndo foge a esta regra e, por isso, devemos conhecer
e planejar, da melhor maneira possivel, a coleta, o armazenamento e a
analise das informacdes, para responder a pergunta que deu origem a
nossa pesquisa.

Uma maneira simples de fazé-lo é criar arquivos em planilhas de
calculo (tabelas) que contenham um tépico por arquivo. A unidade
funcional destas tabelas € a célula da folha, também chamada de campo.
Na primeira célula de cada coluna, colocaremos o titulo da variavel a
avaliar, que serd o mesmo para cada paciente registrado. Cada fila
representa um registro, que contém a informacao inserida de cada
paciente (Fig. 1). E possivel criar outra folha que redna outras
informacoes, ou outro documento.

Figura 1 — Exemplo de componentes de una planilha de calculo

N Dado 1 Dado 2 Dado 3
Registro = Paciente 1 k)
(sujeito pesquisado) | | Paciente 2

Paciente 3

Variavel a pesquisar
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As planilhas de calculo atuais permitem realizar diferentes fun¢oes
para a analise estatistica dos dados. Esta forma de gerenciar as
informacdes pode apresentar algumas dificuldades, principalmente a
complexidade do trabalho cientifico planejado, e a necessidade de
contar com varias folhas. Assim, é possivel que encontremos
informacoes redundantes, inconsistentes e intGteis, somadas a
dificuldade de manejo do erro de insercao da informacao (um dos
erros mais frequentes na pesquisa cientifica), e a perda de dados.

Outras dificuldades, ao usar arquivos para gerenciamento dos
dados, sao: modificagdo dinamica da estrutura dos arquivos, consulta,
atualizacao e protecao dos dados.

Outra forma de gerenciar as informagdes € criando bancos de dados
que facilitem sua gestao. A Real Academia Espanhola define banco de
dados como “um conjunto de dados organizado de tal modo que permita
obter com rapidez diversos tipos de informagao”.

Para sua criacdo e gestao, podemos utilizar diversos gerenciadores
de bancos de dados (software) que, mesmo variando em nivel de
complexidade, tentam guardar os dados de forma estruturada, visando
diminuir os erros de insercao e facilitar a analise das informacoes.
Exemplos destes gerenciadores sao Access, da Microsoft, Epilnfo, IBM
DB2, etc.

Entre as caracteristicas destes gerenciadores de bancos de dados,
temos: a sua independéncia, sem nenhuma relagdo com os aplicativos
utilizados ou onde estiverem armazenados; o acesso dos seus usuarios
mediante consultas; o armazenamento dos dados, de forma centralizada
e independente. Isto torna os gerenciadores consistentes, completos,
confiaveis e seguros.

Os bancos de dados sao armazenados em arquivos que contém
dados (ndmeros e caracteres), que podem ser abertos, armazenados,
combinados, editados, acrescentados, ou excluidos. A estrutura geral
dos arquivos que contém bancos de dados inclui tabelas que podem
ser relacionadas entre si.

Podemos classificar os bancos de dados em:

Primarios — projetados de acordo com as necessidades especificas
de informacdes (estudo, registro, gerador de indicadores, etc.). Se
projetados corretamente, ajustam-se a resposta feita inicialmente;

Secundarios — bancos de dados usados para uma finalidade
diferente daquela que motivou a coleta dos dados que contém. Suas
principais vantagens sdo a rapidez e a economia, mas os dados podem
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ter baixa qualidade, o que, muitas vezes, podera exigir uma adaptacao
dos objetivos aos dados;

Terciarios — sao criados com dados provenientes de diferentes
bancos de dados, combinacoes de dados relatados previamente.

Planejamento de um banco de dados

A origem de toda pesquisa cientifica é conhecer o motivo (pergunta)
gue a motivou. Apos ter cumprido este requisito, o pesquisador deve
planejar tudo o que se refere ao trabalho cientifico: bibliografia, tipo
de estudo, critérios de inclusao e exclusdo, dados necessarios para
resolver a questao a pesquisar, e definicao de prazos para todas estas
etapas.

No que se refere especificamente ao banco de dados, também é
preciso seguir uma série de passos para a correta gestao da informagao,
além de conhecer a pessoa responsavel por eles. (Figura 2).

Figura 2 — Diagrama de fluxo no planejamento e utilizacao de um
banco de dados

banco de dados

| = Conhecer os
dados necessarios

IIl = Desenhar o
‘ Il — Desenhar tabelas ‘ ’

V — Carregar os dados

VI —Validar e
verificar os dados

‘ IV — Coletar os dados

VIl — Resumo e

apresentacdo dos dados

VIl — Gerenciamento
dos dados
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Antes de comecar a coleta de dados, é imprescindivel determinar
quais os dados que sdo importantes para a pesquisa. Isto permitira
coletar a totalidade das informagdes, e somente o necessario.

O nado cumprimento desta premissa podera causar insuficiéncia
de informacdes para satisfazer os objetivos tracados. Poderemos
perceber isso somente no momento de analise dos resultados, o que
nos obrigaria a modificar o material avaliado ou o seu método de
andlise, evidenciando que houve perda de tempo ou a determinacao
do cancelamento da pesquisa.

Tampouco € sensato coletar dados desnecessarios, que nao servem
para os objetivos da pesquisa e somente consomem tempo e recursos
excessivos.

Por estes e outros motivos, podemos concluir que, como em toda
atividade, um dos passos mais importantes é planejar a pesquisa, saber
0 que é necessario para realiza-la, como o faremos, com que ou com
quem o faremos, etc. Em poucas palavras, o sucesso da pesquisa
depende, em parte, do seu correto planejamento.

Projetar as tabelas

Como escrevemos anteriormente, um banco de dados é um
conjunto de tabelas inter-relacionadas, que tem por finalidade facilitar
o gerenciamento dos dados. Apés termos conhecimento dos dados
que precisaremos para nossa pesquisa, passaremos a decidir a estrutura
de nosso banco de dados. Dependendo da complexidade dos dados a
carregar, determina-se a complexidade do banco de dados a criar.

Os diferentes programas de gerenciamento de bancos de dados
oferecem-nos a possibilidade de editar a inser¢ao das informacdes e a
maneira como se inter-relacionam as diferentes tabelas, de acordo com
nossa necessidade.

Em cada campo selecionado (Figura 3), a variavel recebera um
nome, e os dados a carregar receberdo caracteristicas diferentes. Isto
permitird reduzir o erro de carga, além de garantir as mesmas
caracteristicas entre todos os elementos e, com isso, fazer uma analise
correta.
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Figura 3 — Projeto da tabela
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Observe, no quadro superior, a selecao do tipo de dado para cada

variavel e, no quadro inferior, as valida¢des realizadas em cada campo.

Existem diferentes tipos de variaveis:

¢ Textos. Contém dados de texto e niimeros, mas com estes Gltimos
ndo é possivel fazer operagdes matematicas. Sao Uteis para salvar
informagdes como nomes e enderecos.

e Numero. Sao usados para armazenar informac¢des numéricas.
Podem conter dados continuos ou categéricos, nimeros inteiros
ou decimais. Isto deve ser especificado ao montar a estrutura. Com
eles, podem ser realizadas operagdes matematicas.

e Légicas; Sim/Nao; Verdadeiro/Falso. Sao armazenados dados
que s6 tem duas possibilidades de resposta, também denominados
binarios.

 Data/Hora. Sao armazenadas datas. Estas podem ser curtas (ano
com as ultimas duas cifras), longas (ano de quatro cifras), associadas
ou ndo a hora. Com eles podem ser realizados calculos entre datas
e a maioria dos programas permite carregar somente datas validas.

Cada um destes campos corresponderd a variavel a estudar, e é

representado por colunas na folha de dados. As filas correspondem a
cada sujeito, e cada célula em particular representa o valor especifico
da variavel a estudar em cada sujeito (Figura 4).
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Figura 4 — Folha de dados da tabela projetada na figura anterior
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Tendo conhecimento das diferentes tabelas, das quais podemos
precisar, podemos determinar como sera nosso banco de dados.
Este passo pode ser subdividido em trés etapas:

1. Projeto conceitual: nesta etapa planeja-se a estrutura do banco
de dados, sem base na tecnologia nem no software que sera
utilizado. Faz-se um esboco do que sera necessario para trabalhar,
com base nos dados que precisamos avaliar. Neste ponto,
decidiremos qual o tipo de banco de dados que sera usado
(planilhas, relacional, centrado em objetos, hierarquico, redes,
relacionais, operacionais, etc.);

2. Projeto légico: é o momento de realizagdo da ideia com base
na tecnologia que serd usada, ou seja, com que banco de dados
ird trabalhar e quais as chaves e variaveis hierarquizadas;

3. Projeto fisico: consiste em relacionar a estrutura do banco de
dados com o hardware necessario para obter maior eficacia na
carga, armazenamento e consulta dos dados. Por exemplo,
considerar a capacidade de meméria interna ou externa, para o
armazenamento dos dados a carregar, cépias de seguranca, etc.,
principalmente se além dos dados houver armazenamento de
imagens.
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Ao finalizar esta etapa, € util realizar varios testes de insercao,
consulta e modificagcdo de dados virtuais, para avaliar o rendimento
do banco de dados e reconhecer falhas de programacao, antes de
comecar a carregar os dados.

Coleta de dados

Antes de comecar a insercdo de pacientes, devemos realizar uma
planilha que servira para a coleta das informacdes necessarias. Estas
informacdes devem ser coletadas na mesma ordem em que serdo
inseridas no banco de dados.

Cada planilha deve ser rotulada com a mesma chave do registro
do banco de dados, o que possibilitara acesso rapido, no caso de haver
algum erro de insercao ou falta de algum dado.

Carga de dados

H& duas maneiras de carregar as informacdes no banco de dados,
tomando como base a tabela ja carregada. Uma delas é vendo a tabela
como a folha de dados que criamos no inicio (Figura 4). A dificuldade
é que, ao carregar os dados, devemos manter o cursor na mesma fila
(paciente) ao movimenta-lo na coluna (variavel a avaliar), para nao
cometer o erro de carregar um dado em outro registro.

Outra maneira de registrar as informagdes num banco de dados é
criando um formulario baseado no projeto da tabela (Figura 5).

Figura 5 — Formulario de entrada de dados com os campos a preencher
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Desta maneira, vemos na tela somente os campos a preencher
com dados de um Gnico registro (paciente). Apds aceitacao do dado
carregado, passa-se ao campo seguinte do mesmo paciente e, ao
finalizar a carga, passa-se para outro registro.

Como existem opgoes de validacao automética do formato de carga
ou da obrigatoriedade da mesma, o programa alerta para a dificuldade
de realizar a insercao, o que reduz erros de insercao.

Validar e verificar os dados

Este passo é de fundamental importancia para a analise correta
das informagdes e para a obtencao dos resultados do trabalho.

A validacao dos dados deve ser realizada metodologicamente, a
cada transferéncia de informagdes (coleta, carga e armazenamento).
Se isso ndo for feito, na etapa final da pesquisa perceberemos que houve
perda de dados ou inconsisténcia dos mesmos, o que fara a pesquisa
fracassar ou exigira investimento em tempo extra para controle do erro.

Nas pesquisas em grupo, recomenda-se que o carregamento dos
dados tenha um Unico responsavel, e que a mesma pessoa faca a
validacao e verificacao do processo de carregamento.

Gerenciamento dos dados

Um ponto crucial no gerenciamento das informacoes € a analise
dos dados, e sera tema de outro capitulo.

Apos carregamento dos dados, pode-se entrar no banco de dados
para fazer consultas e relatérios, além de decidir qual a operacao
estatistica que sera utilizada.

Resumo e apresentacao dos dados

Os sistemas gestores de banco de dados podem, apés andlise dos
mesmos, entregar um relatério resumido, tabelas de dupla entrada e
graficos que ilustram os resultados.

Responsaveis

Para evitar erros na gestao dos dados (coleta, carga, armazenamento
e analise) cada passo deve ter um responsavel conhecido.
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Todos os autores da pesquisa sdo responsaveis pela tomada de
decisao, tanto no que se refere ao planejamento da pesquisa quanto
ao reconhecimento dos dados necessarios para a mesma.

O planejamento do banco de dados e da planilha de coleta de
informagdes deve contar com um ou dois responsaveis; e € aconselhavel
gue um deles seja um técnico em estatistica.

A coleta dos dados e a analise dos resultados requerem o
envolvimento de todos os participantes.

O carregamento dos dados deve ser acompanhado por um tGnico
responsavel que, ao mesmo tempo, garanta que todos os dados
necessarios tenham sido coletados.

O responsavel pela selecao e andlise dos testes estatisticos deve
ser um técnico em estatistica, ou um dos autores que esteja familiarizado
com a analise dos dados. (Figura 6)

Figura 6 — Relatério de analise de dados realizado por Epilnfo, com
tabela de dupla entrada e resultados
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Analise da Tabela Simples

Ponto 95% Intervalo de confianga
Estimativa L. Inferior L. Superior
PARAMETROS: baseados em OR
Odds Ratio (Produto Cruzado) 0.7059 0.2607 1.9111(T)
Odds Ratio (EMV-MLE) 0.7083 0.2465 1.9004 (M)

0.2201 2.0773 (F)
PARAMETROS:Baseados no risco

Razdo de riscos (RR) 0.9231 0.7408 1.1502 (T)
Diferenca de riscos (DR) -6.1538 -23.1763 10.8686 (T)

(T-series Taylos; C-Cornfield, M-P-Media; F-Fisher)

TESTES ESTATISTICOS Chi2 p.delcola pde2colas
Chi2, sem corrigir 0.4723 0.4919156556
Chi2, Mantel-Haenszel 0.4676 0.4940887145
Chi2: Corregdo de Yates 0.1952 0.6586242660
P-Media exata 0.2548047339

Teste exato de Fisher 0.3335295358

Se o planejamento realizado foi bem-sucedido, o banco de dados
criado nao apenas permitira inserir dados em um formulario gerenciado
natela, como permitird também a realizagcao de consultas sobre diversos
parametros, que possibilitardo avaliagdes parciais a cada carga de dados,
relacionando mais de uma tabela do total.

E possivel obter relatérios individuais de cada registro e das
consultas. A diferenca é que os formularios s6 podem ser visualizados
natela, e os relatérios podem ser impressos.

Conclusoes

A gestao dos dados inclui carregamento, armazenamento, consulta
e analise dos mesmos, e é muito importante para a pesquisa médica.

Os bancos de dados sao ferramentas imprescindiveis para o
gerenciamento das informagdes da pesquisa; seu planejamento requer
a analise e o conhecimento dos dados necessarios para levar a cabo
nosso trabalho, e devemos basear-nos neles.
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As perguntas anteriores a criagdo de um banco de dados seriam as
seguintes:

* Que dados desejo armazenar e qual é a melhor forma de fazé-
lo? (Tabelas e suas relagoes)

e Como insiro os dados relativos a pesquisa? (Formulario)
* Como fago as avaliagdes parciais dos dados? (Consultas)
* Como avalio os dados? (Operagdes estatisticas)
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CapiTULO 5
DETERMINANDO O TAMANHO DA AMOSTRA

Emiliano Vialle

Introducao

Ao ser convidado para escrever sobre este tema, tive a impressao
de que finalmente iria desvendar uma pergunta crucial na elaboracao
de um estudo, que assola médicos e pesquisadores em todos os niveis
de pesquisa e formacao. A realidade que encontrei foi de uma infinidade
de férmulas com grande subjetividade na sua selecao. Longe de
transmitir uma mensagem de desanimo ao leitor, sugiro uma leitura
mais informativa sobre o tema, sem a preocupag¢ao com os calculos
em si, mas com as informagdes necessarias para o desenvolvimento
destes, em conjunto com um estatistico.

Definir o niimero de participantes de uma pesquisa sempre foi um
tema crucial e de dificil solucao, e com certa frequéncia descobrimos
gque o nimero de participantes foi insuficiente, apés o término do
projeto. Parece 6bvio que um maior nimero de sujeitos, incluidos numa
pesquisa, produzira resultados mais confiaveis e proximos da realidade.
Tempo, recursos e frequéncia da questao a ser respondida fazem com
gue ndo se possa incluir pacientes num estudo indefinidamente, e a
pergunta crucial passa a ser: Qual o niimero minimo de pacientes em
cada grupo de pesquisa? O calculo amostral também tem sido solicitado
por comités de ética para aprovagao de projetos de pesquisa.

Neste capitulo tentarei definir, através de exemplos praticos, as
maneiras mais comuns e praticas de se chegar ao tal “niimero magico”.
E importante ressaltar que as férmulas para calculo da amostra sao
sensiveis a erros, e variagdes nos parametros podem levar a grandes
diferencas no tamanho da amostra. Por isto, antes de comecarmos a
buscar o tamanho de nossa amostra, tendo o projeto de pesquisa
elaborado, alguns itens devem ser definidos:
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1) Erro do tipo | (alfa)

Em estudos clinicos avalia-se apenas uma parte da populagao,
testando a hipétese de que ha diferenca entre amostras (taxa de infecao
em diabéticos, por exemplo), ou no resultado de tratamento entre grupos
(artrodese de coluna em diabéticos versus nao diabéticos), ou no
resultado de tratamentos em um grupo (artrodese versus tratamento
conservador em pacientes diabéticos). A hipotese nula (H ) parte do
principio de que os pacientes (amostras), que estao sendo comparados
nao sdo diferentes. A hipétese alternativa (H,) assume que os grupos
sao diferentes. Nesse momento, o calculo amostral define em que
momento a inclusao de pacientes num estudo deixara de afetar o
resultado.

Neste processo, dois tipos de erro podem ocorrer (tipo | e tipo I,
Quadro 1)

Population

Difference
does not exist

Difference does not exist False negative result
Type Il error (beta)
Difference exists False positive result Power (1 beta)
Type I error (alpha)

O erro do tipo 1 (alfa) mede a probabilidade de que, a partir da
hipétese nula (H ), as amostras vém da mesma populacao, as diferencas
encontradas no estudo sdo verdadeiras. Ele representa a chance de
erroneamente rejeitarmos a H e escolhermos um resultado falso/
positivo. Alfa geralmente é fixado em 0.05, significando que o
pesquisador deseja um risco inferior a 5%, ao apresentar resultados
falsamente positivos.

2) Erro tipo 1l (beta)

Ao invés de chegar a uma conclusao falsamente positiva, o
pesquisador pode chegar a um falso-negativo, concluindo que nao ha
diferenca num tratamento entre grupos, quando na verdade ha
diferenca. Em outras palavras, aceitam a H  como verdadeira, e isto se
denomina erro do tipo Il (beta). Tradicionalmente, beta é definido como
0.2, significando que o pesquisador deseja uma chance inferior a 20%
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de chegar a uma conclusao falsamente negativa. Para calcular o
tamanho da amostra, deve-se determinar o poder do estudo. Este poder
estatistico reflete a capacidade de o estudo encontrar um efeito na
populacdo, baseando-se numa amostra dela (verdadeiro-positivo). O
poder estatistico é o complemento do erro tipo Il (1-beta). Portanto, se
o erro tipo Il for 0.2, o poder do estudo sera 0.8 ou 80%. Esta é a
probabilidade de rejeitar a hipétese nula corretamente, ou evitar uma
conclusao falsamente negativa. Sendo mais objetivo, seria a
probabilidade de que, ao se apresentar uma diferenca num estudo,
esta seja verdadeira.

3) Diferenca minima relevante

E a diferenca minima que o pesquisador deseja identificar entre os
grupos estudados. Deve ser uma diferenca clinicamente relevante e
biologicamente plausivel.

4) Variabilidade

O célculo da amostra se baseia na variagao populacional para a
variavel estudada, através do desvio padrao. Este valor geralmente é
obtido através de um estudo piloto, ou a partir de estudos prévios. A
diferenca minima e a variabilidade podem, algumas vezes, ser
representadas como um multiplo do desvio padrao das observacoes.
Férmula:

Standardized difference = difference between the means in the two treatment groups

population standard deviation

5) Qual o tamanho da populacao?

Muitas vezes este dado é de dificil obtencao, principalmente se
seu projeto envolve uma pesquisa muito especifica. Imagine que seu
estudo envolve uma comparagao entre tratamento cirlrgico e
conservador de fraturas da coluna toracolombar. Sua populacao seria
obtida através de algum estudo epidemiolégico, que nem sempre se
aplica a sua realidade, ou através de uma revisao de prontuarios de
atendimento de seu hospital.

6) Qual a margem de erro (intervalo de confianca) desejada?

Partindo do principio de que sua amostra ndo sera perfeita, deve-
se definir quanto erro sera aceito, e geralmente o valor de 5% é utilizado.
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7) Qual o nivel de confianca desejado?

Os intervalos de confianga mais utilizados sao os valores de 90%,
95%, e 99%. Este valor vai determinar a possibilidade de que seu
resultado esteja dentro do intervalo de confianca.

8) Qual o desvio padrao?

Quanta variagdo vocé espera para seus resultados? Como esta é
uma resposta com dificil solucao, a maioria das pesquisas utiliza o
valor de 0.5.

Tendo os dados acima em maos, mas sem saber o tamanho da
populacao em questao, passamos ao calculo da amostra. O seu nivel
de confianca corresponde a um Z-score, valor constante utilizado no
calculo da mostra:

90% — Z-score = 1.645
95% — Z-score = 1.96
99% — Z-score = 2.576

Existem tabelas para os valores do Z-score disponiveis na internet,
mas os valores acima sao os mais comuns para aplicacao da férmula:

Tamanho da amostra = (Z-score)* x DP x (1-DP) / (margem de erro)?

Digamos que vocé escolheu um nivel de confianga de 95%, um
desvio padrao de .5, e um intervalo de confianca de +/- 5%. Vamos
deixar o tamanho da amostra de lado, ou considerar que o estudo
envolve uma parcela significativa da populacao.

Tamanho da amostra = ((1.96)? x .5(.5)) / (.05)?
(3.8416 x.25)/.0025

.9604 /.0025

384.16

385 participantes seriam necessarios.

Se este nimero ndo for animador, é possivel reduzir o intervalo de
confian¢a ou aumentar a margem de erro. A férmula acima representa
uma das maneiras mais simples de determinar amostras de pesquisa, e
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é utilizada com frequéncia para pesquisas de opinido, por exemplo,
nas quais a comparagao entre grupos nao é necessaria. A Tabela abaixo
ilustra como a definicdo dos valores de alfa e beta influenciam no
tamanho da amostra.

Tabela 1 — Tamanho aproximado da amostra para diferentes niveis de
alfa e poténcia

Alpha (type I error)

0.05 0.01 0.001
Power (1-beta)
0.80 100 149 218
0.90 134 190 266
0.99 234 306 402

Quando tratamos de estudos clinicos, nos quais diferencas entre
grupos de pacientes sdo pesquisadas, algumas outras informacoes sao
necessarias.

Vamos considerar um estudo comparando tratamento cirirgico e
conservador para fratura de coluna toracolombar, no qual os
participantes serdao distribuidos aleatoriamente em dois grupos
homogéneos, e o resultado final seria o nivel de dor seis meses ap6s o
inicio do tratamento. A partir de estudos prévios, sabe-se que fraturas
tratadas conservadoramente (grupo A) apresentam melhora da
incapacidade de 15 pontos, e que as cirdrgicas (grupo B) melhoram 20
pontos.

Estudos prévios mostram que a variacao da incapacidade pode ser
5 pontos (desvio padrao da amostra).

Para esclarecer se o tratamento cirdrgico leva a uma melhora
significativa em relacao ao conservador, o teste-t de Student para mostras
ndo pareadas pode ser utilizado, e para garantir que o estudo nao tera
um ndmero insuficiente ou excessivo de participantes, é necessario
um planejamento do tamanho da amostra. Isto requer uma especificacao
do forca estatistica (probabilidade de identificar uma diferenca real
com o teste, geralmente 80 ou 90%) e do nivel de significancia do
teste estatistico (probabilidade de obter um resultado significativo,
quando nao ha diferenca real, geralmente de 2.5% para testes
unicaudais). A partir destes dados, comecam a surgir férmulas
estatisticas que ndo sao familiares a maioria dos médicos, no caso do
teste-tacima:
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N 2(zPower "'zi-u)
2(py - Pz)/é

Na férmula acima, os grupos (n1=n2) e os desvios padrao sao
iguais. A diferenca média entre as duas populagdes é u1-u2. O poder
(Z-power) é dado como 0.8 ou 80%, e o nivel de significancia é alfa. N
é a soma dos dois grupos (n1+n2). Os valores a serem inseridos nas
formulas sao obtidos a partir de tabelas disponives na internet. O
trabalho de Noordzij et al. (2010) fornece os valores mais
frequentemente utilizados.

E evidente que esta férmula é desanimadora, mas claramente nao
pode ser interpretada unicamente por um estatistico. O motivo de sua
descricao € justamente informar o cirurgido sobre os dados necessarios
para a realizacao do célculo de tamanho da amostra, e permitir um
trabalho em conjunto para a escolha do melhor teste estatistico e da
amostra mais viavel a realidade clinica em que os estudo sera realizado.

Para o teste-t demonstrado acima, é necessaria uma estimativa de
valores médios nos dois grupos comparados, assim como os desvios
padrao.

Para o teste de Fisher, deve-se fornecer uma estimativa de proporcao
de eventos (por exemplo uma reacao adversa) nos dois grupos.

O teste de Mann-Whitney requer uma estimativa da probabilidade
de que a variavel estudada sera menor em um grupo do que no outro.

Estudos mais simples ou menos pretenciosos podem utilizar graficos
para estimar o tamanho da amostra, partindo de presuncdes sobre o
tipo de dado e teste estatistico a ser usado, como o publicado por
Altman (1980).

Exemplo de estudo experimental

Para determinar o tamanho da amostra de um estudo sobre o efeito
do transplante celular da degeneracao discal em coelhos, utilizou-se o
valor obtido em estudo prévio comparando discos normais e
degenerados.

O calculo do tamanho da amostra foi realizado no programa

WInPEPI (Programs for Epidemiologists for Windows) versdao 11.43 e
baseado no estudo de Vialle et al. (2012). Para um nivel de significancia
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de 5%, poder de 80%, e um tamanho de efeito minimo de 1,2 desvios
padrdo entre os grupos, obteve-se um total minimo de 12 animais em
cada grupo.

Infelizmente, muitas etapas da determinacao sao subjetivas, como
a determinacdo do poder do teste estatistico, e outras sao externas,
como a frequéncia da doenca estudada, tempo de recrutamento,
recursos disponiveis. Adaptagdes podem ser feitas em decorréncia destas
limitacdes, reduzindo-se a forca do teste, ou o intervalo de confianca.

Apesar das dificuldades impostas pelas etapas da determinacao do
tamanho da amostra, e da possibilidade de erro, ela é sempre melhor
em relacao a uma escolha arbitraria da amostra.
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CAPITULO 6
COMO ESCOLHER OS TESTES ESTATISTICOS?

Pedro Luis Bazan

Introducao

A estatistica é a ciéncia que utiliza conjuntos de dados numéricos
para obter, a partir deles, inferéncias baseadas no calculo de
probabilidades. Ha dois tipos de inferéncias, as conhecidas como testes
de hipéteses e as que se dedicam a estimativa de intervalos.

A importancia da andlise estatistica fundamenta-se na decisao de
aceitar ou rejeitar a hipétese do estudo que sera realizado.

E possivel dividi-la em duas grandes areas: estatistica descritiva,
dedicada a descricao, visualizacao e ao resumo de dados originados,
a partir dos fendmenos de estudo; e estatistica inferencial, dedicada a
geracdo de modelos, inferéncias e previsdes associados aos fendbmenos
em questdo, levando em consideracao a aleatoriedade das observacdes.

Desta forma, podemos analisar diferentes variaveis, que se definem
como: qualidades, tragos, atributos, caracteristicas ou propriedades de
diferentes valores, magnitudes ou intensidades avaliadas em um grupo
de elementos. Temos, entdo, as variaveis qualitativas, que podem ser:
binarias (por exemplo, sim ou nao; feminino ou masculino; verdadeiro
ou falso); as variaveis ordinais (por exemplo, estadiamento de tumores),
as variaveis nominais (por exemplo, tipo de fratura toracico-lombar), e
as variaveis quantitativas, que conferem um valor, podendo ser continuas
(por exemplo, peso, idade, tamanho) ou descontinuas (por exemplo,
nimero de infeccao de local cirtrgico).

Outra forma de classificar as variaveis estatisticas é: variaveis
independentes (antecedentes, causa, etc.) e variaveis dependentes
(efeito, resultado, etc.).

Um erro frequente € identificar, no final da pesquisa, uma grande
quantidade de informacdes e, nesse momento, ter que decidir como
sera feita a analise de todo esse material. E nessa hora que percebemos
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que ndo sabemos o que fazer com esses dados e que, muitas vezes,
eles estao errados ou incompletos, o que impede encontrar uma resposta
para a pergunta que originou a pesquisa.

O planejamento conjunto do processo de pesquisa é fundamental
para o sucesso de nosso trabalho. Deve ser realizado de forma completa,
antes de comecar a carga dos dados, e precisa considerar os passos
seguintes:

* propor a pergunta que da origem a pesquisa;
e decidir sobre os objetivos do trabalho que responderao a
pergunta. Neste ponto sao decididas as variaveis a pesquisar;

e definir a hipétese nula, com um indice de confianga entre 0.05
e 0.01. Este passo permite saber como serdo interpretados os
resultados;

* decidir o tipo de estudo e a amostra necessaria. Neste ponto,
inferem-se os testes estatisticos a usar;

e coletar os dados em planilhas que descrevam cada variavel;
e introduzir os dados nos formularios eletronicos;
e fazer uma lista codificada das variaveis a analisar;

e corrigir os bancos de dados usando gestores de dados e planilhas
de célculos;

e descrever os dados de forma grafica e numérica (estatistica
descritiva). Esta é a Gltima possibilidade para confirmar a qualidade
dos dados;

e inferir as caracteristicas da populacao baseando-se na amostra
(estatistico-inferencial);

e interpretar os resultados de acordo com os objetivos e a hip6tese
nula.

Todos os passos sdo importantes, mas os primeiros sete sao a base
para o sucesso da analise estatistica dos dados.

Formas de selecionar os diferentes testes estatisticos

Nao existe uma receita infalivel para selecionar o teste estatistico
mais adequado a nossa pesquisa, mas ha diferentes formas de escolher
0 que esta mais de acordo. E o que tentaremos analisar.
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A selecao do teste deve ser realizada antes de comecar a carga dos
dados.

O primeiro passo € o teste de hipétese, para sua confirmagao ou
rejeicdo e, por outro lado, o intervalo de confianca.

Tipos de testes estatisticos

Os testes estatisticos podem ser classificados em dois grandes
grupos: paramétricos e ndo paramétricos. A utilizagao destes testes
depende de varios fatores que podem ser analisados, a partir de
diferentes pontos de vista: distribuicao dos dados, observagdes a estudar,
suas variaveis, centralizacao, dispersao e contagem dos dados, tamanho
da amostra (Quadro 1).

Quadro 1 - Diferentes caracteristicas entre os testes paramétricos e
nao paramétricos

Caracteristicas | Testes paramétricos Testes nao paramétricos

Distribuicao Normal e variancias Assimétrico e
homogéneas variancias heterogéneas

Observacoes Reais Reais ou convertidos

para amplitude

Variaveis Proporcionais ou Nominais, ordinais escala
de intervalos de intervalos

Centralizacao Média Medianas, modas

Dispersao Variancias Amplitudes

Contagem Dados que mostram frequéncias | Devem ser transformados

Tamanho da n>30 n<30

amostra

Entre os testes paramétricos podemos mencionar: teste do valor Z
da distribuicao normal, teste de t de Student para dados relacionados
(amostras dependentes), teste de t de Student para dados nao
relacionados (amostras independentes), teste t de Student-Welch para
duas amostras independentes, com variancias nao homogéneas; teste
de Chi? (ji quadrado) de Bartlett para demonstrar homogeneidade de
variancia; teste F (analise de variancia ou ANOVA). Na tomada de
decisao sobre os testes paramétricos, podemos esquematizar com o
diagrama de fluxo que se mostra na Figura 1.
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Figura 1 — Diagrama de fluxo sobre testes paramétricos
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normais? paramétrico
T
Sim

v

Umteste
paramétrico

v l

Quero comparar Quero procurar
grupos/amostras relagdes entre variaveis
v v
Entre dois grupos Entre mais de Quer fazer uma
ou amostras dois grupos ou previsdo de “y” a0 {—N&do» | Correlagdo
amostras saber “x”?
Os grupos sao Os grupos sdo

Existem dois ou

mais fatores

I independentes pareados 1
Sim

—Mdltipla
Teste de tndo pareado Teste de t pareado Regressdo _Niolinear
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Fonte: Guia de José Carlos Herrera F y Laura E, Carse.

Quando os requisitos paramétricos ndo forem satisfeitos, deve-se,
em primeiro lugar, transformar os dados para normalizar a distribuicao
e reduzir o viés. Para isso, podemos usar testes de raiz quadrada,
logaritmicos, arco de seno ou Chi invertido.

Entdo, ao tomar a decisao sobre o teste a usar, a primeira pergunta
a responder é se os dados seguem uma distribuicao normal e se sua
expressao ¢ em média ou em desvio padrao (onde esta 99,7% da
populacao) seguindo, por exemplo, um grafico como o sino de Gauss
(Figura 2). Se esta resposta for positiva, o teste a usar sera o paramétrico.
A decisao seguinte é se quero comparar amostras diferentes ou se quero
relacionar variaveis diferentes. Se a intencao for comparar duas amostras
de dados independentes, usaremos o teste t de Student, nao pareado;
se 0s grupos forem dependentes, usaremos o teste tde Student pareado.
Se forem mais de duas amostras, usaremos o ANOVA de uma ou duas
vias, dependendo se forem dois ou mais fatores.
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Figura 2 — Grafico correspondente a um sino de Gauss, que mostra a
distribuicao normal dos dados com seus respectivos desvios padrao

X
X + 10 (68,3%)
X + 26 (95,5%)
X + 35 (99,7%)

Se nossa intengao for a de encontrar relagbes entre variaveis e
quisermos conhecer um valor, ja tendo conhecimento de outro,
usaremos testes de regressao e, N0 caso contrario, usaremos testes de
correlacao.

Quando a distribuicdo dos dados nao for normal, sera expressa
em termos de modo e amplitude, mediana, percentis, e serdo usados
os testes nao paramétricos. Podemos mencionar: teste x* de Pearson,
teste binominal, teste de Anderson-Darling, teste de Cochran, teste de
Cohen Kappa, teste de Fisher, teste de Friedman, teste de Kendall; teste
de Kolmogorov-Smirnov, teste de Kruskal-Wallis, teste de Kuiper, teste
de Mann-Whitney (Wilcoxon), teste de McNemar, teste da mediana,
teste de Siegel-Tukey, teste dos sinais, coeficiente de correlagao de
Spermn, tabelas de contingéncia, teste de Wald-Wolfowirz e o teste
das amplitudes com sinal de Wilcoxon.

As vantagens de usar testes ndo paramétricos é que sao simples e
faceis de aplicar e usar; podem ser usados com grupos maiores de
populacao; podem ser usados com dados ordinais ou nominais; podem
ser usados em amostras pequenas.

Tamanho da amostra

Outro ponto importante, para decidir qual ou quais sao as variaveis
a usar, é o tamanho da amostra (n). Por isso, muitos pacotes estatisticos
ndo permitem saber quantos dados devemos ter para que possamos
extrapolar os resultados e para que seus relatérios sejam consistentes
do ponto de vista da pesquisa.
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Os autores nao chegam a uma conclusdo definitiva, mas existe
consenso em relagéo ao tamanho da amostra; quanto maior a amostra,
maior a possibilidade de diminuicao do erro aleatério. O volume
minimo para considerar uma amostra como representativa poderia ser
20 ou 30.

Em suma, o tamanho da amostra é aquele necessario para a
realizagdo de um estudo com o menor nlimero possivel de elementos,
que possibilite a obtencao dos resultados com a precisao estabelecida.

Tipo de variavel

O primeiro passo para a andlise dos dados é conhecer as variaveis
com que se trabalha.

Os testes estatisticos tém maior poténcia se a variavel for
quantitativa, ja que ela contém mais informacdes do que as variaveis
qualitativas.

Segundo o tipo de variaveis e sua correlacao, podemos selecionar
diferentes testes. Se forem variaveis qualitativas, usaremos testes nao
paramétricos, como o teste x*. Se uma for qualitativa e a outra
quantitativa, poderemos selecionar entre alguns paramétricos (t de
Student e andlise de variancia) e ndo paramétricos (U de Mann-
Whitney; teste de amplitudes de Wilcoxon e o teste de Kruskal-Wallis).
Se ambas as variaveis forem quantitativas, também poderemos
selecionar entre paramétricos (coeficiente de correlagdo de Pearson) e
ndo paramétricos (Coeficiente de Correlacao de Spearman), Quadro 2.

Quadro 2 - Selecao de testes de acordo com diferentes variaveis

Variavel 1 Variavel 2 Teste paramétrico Teste nao paramétrico
Qualitativa | Qualitativa Test de x2
tde Student U de Mann-Whitney
I P tde Student para Teste das amplitudes de
ualitativa
Quantitativa | Q dados pareados Wilcoxon

Andlise de variancia Teste de Kruskal-Wallis

o Coeficiente de Coeficiente de
Quantitativa | Quantitativa Correlacao de Pearson | Correlacao de
Spearman
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Outra maneira em que a relacdo entre as diferentes variaveis poderia
indicar o tipo de teste a escolher seria:

a. Duas variaveis continuas com N grande, usa-se coeficiente de
Pearson;

b. Duas variaveis continuas com n médio ou pequeno, usa-se
coeficiente de correlacdo de Spearman ou Coeficiente de
correlacdo de Kendall;

c. Continua versus ordinal; Coeficiente de correlacdo de Kendall
ou o Teste de tendéncia de Cuzick;

d. Continua versus nominal; ANOVA paramétrico;
e. Continua versus dicotdmica; teste t ou Teste Mann-Whitney;

f. Duas variaveis ordinais; Coeficiente de correlacao de Kendall;
Teste de tendéncia de Cuzick ou Chi?;

g. Ordinal versus nominal; Teste de Chi?;

h. Ordinal versus dicotomica; Chi? de tendéncia linear;

i. Duas variaveis nominais; Chi?;

j. Nominal versus dicotdmica; Chi? sem tendéncia linear;

k. Duas variaveis dicotdmicas; Teste de Fisher; Risco Relativo ou
Odds Ratio.

Pergunta

Como mostra a frase cunhada por Albert Einstein, “a formulacao
de um problema é mais importante que sua solucao”, também a escolha
do teste esta relacionada com a pergunta que motivou o trabalho.

Se for s6 um grupo de anlise, o teste a escolher pode ser o intervalo
de confianca ou o teste t. Se estivermos observando duas amostras
independentes, com uma variavel quantitativa em escala continua, e
quisermos saber se existem diferencas estatisticamente significativas,
devemos usar o teste de Student nao pareado. Se, pelo contrario, forem
dois grupos dependentes, com variaveis quantitativas, escalas
descontinuas, os testes poderao ser: teste de Student pareado, Wilcoxon
ou Correlacao de Pearson. Se forem trés ou mais grupos independentes,
os testes podem ser ANOVA ou Chi®. Se forem trés ou mais grupos
dependentes, os testes de Cochran ou o ANOVA com observacdes
repetidas. Se, ao contrario, forem grupos multivariados, os testes serao
logaritmicos lineares ou regressao.
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Tipo de estudo

Podemos selecionar o teste estatistico relacionando-o com o tipo
de estudo que planejamos; por isso, poderemos saber quais os testes a
usar, a partir do planejamento de nossa experiéncia.

Para os estudos de coorte, estudos transversais e ensaios clinicos,
pode-se usar o risco relativo. Para os estudos de casos e controles, usa-
se o Odds Ratio.

Tipos de dados
Os grupos de dados podem ser independentes ou dependentes.

Sao independentes quando os grupos nao tém relagdo e seus
tamanhos sao diferentes.

Sao dependentes quando existe relagao direta entre eles, sao grupos
de causa e efeito, e o n de cada grupo € similar.

Comentarios finais

O plano de analise estatistico € uma etapa definida antes da coleta
dos dados.

E consequéncia da elaboracao de um bom arcabouco teérico do
assunto a pesquisar.

O projeto do formulario e o tamanho da amostra dependem da
complexidade da analise estatistica estabelecida.

Manuel Gomez Gomez e colaboradores ilustram este tema
concluindo que a escolha do teste estatistico depende do(a): 1 —tipo
de projeto de pesquisa; 2 — objetivo ou dos objetivos do trabalho; 3 -
interesse particular dos autores; 4 —distribuicao dos dados; 5 — maneira
como foi feita a coleta dos dados; e 6 — potencial de viés e confusao
dos dados obtidos.
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CapiTULO 7
BIOESTATISTICA DESCRITIVA

Alberto Aceves Perez

Quando se fala em estatistica, geralmente pensa-se numa
organizagao de dados numéricos apresentados de forma ordenada e
sistematica. Esta ideia é consequéncia de um conceito comum que
existe sobre o termo e que se disseminou devido a influéncia do nosso
meio, ja que, atualmente, é quase impossivel a um meio de
comunicacao nao falar sobre algum tipo de informacao estatistica.

Desta maneira, e ja falando especificamente no campo da pesquisa
em medicina, a estatistica comeca a ser percebida como uma entidade
diferente, como uma ferramenta que permite obter resultados e, portanto,
beneficios em qualquer tipo de estudo, e cujos movimentos e relagdes,
por sua natureza variavel, ndo podem ser abordados, a partir de uma
perspectiva determinante. A estatistica pode ser definida como uma
ciéncia que estuda como devem ser empregadas as informac¢des e como
dar diretrizes de acao em situacgdes praticas, que tém como base uma
pergunta determinada.

A estatistica dedica-se aos métodos e procedimentos para coletar,
classificar, resumir, identificar regularidades e analisar os dados, sempre
e quando a variabilidade e a incerteza sejam causas intrinsecas dos
mesmos. Além disso, faz inferéncias, a partir dos dados, com afinalidade
de ajudar na tomada de decisdes e, quando for o caso, a fazer previsoes.

Também é considerada a arte de chegar a conclusoes, a partir de
uma série de dados imperfeitos. Geralmente, os dados sdo considerados
imperfeitos porque, mesmo quando trazem informagoes Uteis, nao
relatam a histéria completa. E necessario contar com métodos que
permitam extrair informacoes, a partir dos dados observados, para

compreender melhor as situacdes que eles representam.

Todos, até mesmo os especialistas em pesquisa, enfrentam
problemas quando tém listas de dados. Existem diversos métodos
estatisticos cujo proposito é ajudar a manifestar as caracteristicas
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proeminentes e interessantes dos dados, e que podem ser usados em
quase todas as areas do conhecimento.

Os métodos estatisticos podem e devem ser usados em todas as
etapas de um processo de pesquisa, do inicio ao fim. Existe a convicg¢ao
de que a estatistica trata da analise dos dados, mas este ponto de vista
exclui aspectos vitais relacionados aos projetos de pesquisa. E
extremamente importante ter consciéncia de que a escolha do método
de analise de um problema deve basear-se tanto no tipo de dados
disponiveis quanto na forma como foram coletados esses dados.

Para que serve e por que estudar bioestatistica?

A resposta poderia ser considerada simples: porque os dados
estatisticos e as conclusdes obtidas, aplicando o método cientifico,
exercem uma influéncia profunda em praticamente todos os campos
da atividade humana. Em particular, a estatistica faz parte, cada vez
mais, de qualquer pesquisa realizada no campo da medicina. Porém,
este crescimento, provavelmente relacionado ao interesse em aumentar
a credibilidade e confiabilidade das pesquisas, ndo garante que a
metodologia estatistica tenha sido usada corretamente, em todos os
casos ou, ainda mais grave, que tenha validade.

Portanto, a importancia da aplicacao correta da bioestatistica tem
a ver com:

—a possibilidade de chegar a conclusées incorretas;

— a falta de consciéncia e de capacidade de muitos leitores de
detectar o erro.

O estudo da bioestatistica, assim como o modo de pensamento
gerado a partir do mesmo, prepara as pessoas para avaliarem objetiva
e efetivamente as informagdes que recebem (via tabelas, graficos,
porcentuais, taxas, etc.) e confirmar se sdo ou nao relevantes,
adequadas, verdadeiras e objetivas. Logicamente, a interpretagdo de
qualquer problema requer ndo apenas conhecimento metodolégico,
mas também conhecimento profundo sobre o assunto. Mesmo que
uma pessoa ndo tenha interesse em se especializar em estatistica, um
treinamento basico no assunto permitira sua melhor compreensao das
informacgoes.
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Areas da bioestatistica

A seguir, uma breve descricao de cada uma das areas nas quais
pode ser dividida a bioestatistica:

— projeto: planejamento e desenvolvimento de pesquisas;
— descricao: resumo e exploragao dos dados;

—inferéncia: realizagdo de previsdes sobre as caracteristicas
especificas de uma amostra, com base nas suas informacoes.

Projeto

E uma atividade fundamental. Consiste em definir como sera
desenvolvida a pesquisa para dar resposta as perguntas que a motivaram.
A coleta dos dados requer, geralmente, um grande esforco; e dedicar
cuidado especial a etapa de planejamento da pesquisa; poupa trabalho
nas etapas seguintes. Um estudo bem projetado fica simples de analisar
e as conclusdes costumam ser 6bvias. Um experimento pobremente
projetado, ou com dados coletados ou registrados de maneira
inapropriada pode ser incapaz de dar respostas as perguntas que
motivaram a pesquisa, por maior que seja a sofisticacao da andlise
estatistica.

Mesmo nos casos em que se estudam dados ja registrados e nos
restringimos a informacdes existentes, os principios do bom projeto de
experimentos podem ser (teis para ajudar a selecionar um conjunto
razoavel de dados relacionados ao problema de interesse.

Descricao

Os métodos da estatistica descritiva ou analise exploratéria de
dados ajudam a apresentar os dados de maneira a destacar sua estrutura.
Ha& vérias formas simples e interessantes de organizar os dados em
graficos, que permitem detectar tanto suas caracteristicas proeminentes
como aquelas caracteristicas inesperadas. Outro modo de descrever
os dados é resumi-los em um ou dois ndmeros que pretendem
caracterizar o conjunto, com a menor distor¢ao ou perda de informagao
possivel.

Explorar os dados deve ser a primeira etapa de toda analise de
dados. Por que nao analisa-los diretamente? Em primeiro lugar, porque
os computadores ndo sdo muito habeis (s6 sdo rapidos); fazem aquilo
para o que foram programados e agem sobre os dados que nés lhes
fornecemos. Dados errados ou inesperados serdo processados de modo
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inapropriado e nem vocé nem o computador o perceberdao. Uma analise
exploratéria prévia dos dados é fundamental para a obtencao de
resultados confiaveis.

Inferéncia

Refere-se a um conjunto de métodos que permitem fazer previsoes
acerca das caracteristicas de um fenébmeno com base em informacoes
parciais do mesmo.

Os métodos da inferéncia permitem-nos propor o valor de uma
quantidade desconhecida, ou decidir, entre duas teorias contrapostas
qual delas explica melhor os dados observados. A finalidade principal
de qualquer estudo é aprender sobre as populacdes, mas, geralmente,
é necessario e mais pratico estudar somente uma amostra de cada
populagao.

Portanto, a estatistica pode ser classificada como inferencial ou
descritiva. Na primeira, o objeto de estudo consiste em inferir conclusdes
obtidas para um conjunto de dados mais amplo. Na segunda — que
abordamos neste capitulo —, os resultados da analise pretendem ir além
de um conjunto de dados.

Estatistica descritiva: Descreve, analisa e representa um grupo
de dados utilizando métodos numéricos e graficos que
resumem e apresentam as informagdes contidas neles.

Estatistica inferencial: Apoia-se no célculo de probabilidades
e a partir de dados amostrais; toma decisoes; faz estimativas,

previsdes ou outras generalizagdes sobre um conjunto maior
de dados.
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CapiTULO 8
BIOESTATISTICA ANALITICA OU INFERENCIAL

José Maria Jiménez Avila

Muitas vezes, ao iniciar uma pesquisa, nao é possivel abranger
toda a populacao, razao pela qual geralmente seleciona-se uma
amostra, com a esperanca de que ela seja representativa da populacao
a estudar. Isso nem sempre acontece, ja que elas podem nao refletir a
realidade do universo de onde surgem. Ha condicdes do acaso que
tem um papel muito importante no processo de pesquisa e,
consequentemente, efeitos no seu resultado.

A area da matematica que estuda os resultados do acaso € a teoria
das probabilidades, o nicleo da inferéncia estatistica.

A anélise inferencial ou analitica realiza-se ap6s a andlise descritiva
que evidencia como é e quais sdo as caracteristicas do grupo da
populacao e as caracteristicas particulares de nossa amostra.

Como definigao, diriamos que a inferéncia estatistica é o
procedimento estatistico que permite estabelecer conclusdes,
considerando os efeitos da probabilidade (resultados), e geralmente é
nesta etapa que sao aceitas ou rejeitadas as hipoteses. E também nesta
etapa que se estimam os padroes e a intensidade da associagdo entre
as variaveis que vao emoldurar o resultado dentro do conceito: existem
ou nao diferencgas entre 0s grupos.

A realizagdo de experimentos da origem a uma série de
probabilidades, com resultados possiveis. Mediante a probabilidade
do evento, pode-se expressar a confianca de que o evento ocorra ao
observar o experimento, representando-se isso de “0” a “1”. “1” indica
gue o evento ocorrera com toda certeza, enquanto “0” corresponde a
um evento que, com toda certeza, NAO ocorrera.

Existem dois tipos de inferéncia estatistica: o Teste de Hipoteses e
a Estimativa de Intervalo. (Serdo revisados em capitulos posteriores.).
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Tipos de testes

Os procedimentos estatisticos podem ser classificados em trés
grupos:

* aqueles que consideram a Distribuicao Normal que, em conjunto,

sao reconhecidos como testes paramétricos;

* aqueles que Nao consideram a distribuicao normal dos dados,
que sdo identificados como procedimentos livres de distribuicao
(distribuicao binomial e de Poisson);

* aqueles que nao se referem a parametros da populacao,
conhecidos como testes nao paramétricos. (Chi?, teste exato de
Fisher), Figura 1.

Figura 1 — Distribuicao normal e anormal dos dados
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Nota: Alguns textos de estatistica agrupam os procedimentos ndo paramétricos e os
livres de distribuicao. Todos sao apresentados com o titulo de nao paramétricos.

Existe uma grande quantidade de testes que podemos classificar
em dois tipos: Testes paramétricos e nao paramétricos, Figura 2.

Figura 2 — Tipos de testes estatisticos

Testes Paramétricos em Cirurgia Testes Nao Paramétricos em Cirurgia
tde Student Chi?
ANOVA U de Mann-Whitney
Correlacao de Pearson Kruskal-Wallis
Correlacao de Spearman
McNemar

Regressao Linear
Probabilidade de Poisson
Odds Ratio
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Paramétricos

Os testes paramétricos sao os considerados com maior poténcia
estatistica e que proporcionam mais informagao, o que permite
estabelecer estimativas dos parametros da populagao, através de
amostras estatisticas.

Requisitos:

e variaveis com distribuicao normal, que podem ser determinadas
com o teste de Kolmogorov-Smirnov e com o teste de Shapiro-Wil;
* ndo usados para variaveis ordinais;

* necessitam de um nimero minimo de 30 pessoas por grupo na
amostra, ja que quanto maior a amostra, mais exata sera a estimativa
probabilistica;

* a hipotese é formulada sobre os valores numéricos, especialmente
a média da populagao.

Nao paramétricos

Os testes ndo paramétricos, ou de distribuicao livre, sdo de facil
aplicacao e podem ser usados para analise de variaveis ordinais ou
normais, isto quando nao for necessario fazer uma inferéncia sobre
quais sao os parametros da populacao.

Requisitos:

e variaveis de tipo ordinal ou nominal;

e quando duas séries de observacdes sao provenientes de diferentes
populacoes;

* a amostra pode ser menor ou igual a 20 pessoas;

¢ a hipétese é formulada sobre as amplitudes, a mediana ou a
frequéncia dos dados.

E importante ter conhecimento de todos estes requisitos e
familiarizar-se com todas as variaveis, ja que a selecao do teste estatistico
vai depender do tipo de varidvel, da presenca ou auséncia de
normalidade da distribuicdo dos grupos que serdo analisados, e de
como foi formulada a pergunta de pesquisa (PICOT), Figura 3.
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Figura 3 — Classificacao de acordo com o objetivo e a variavel

Teste Estatistico segundo Objetivo e Variavel

Diferenca Mostrar relagdo|  Prever 1 varidvel***
Tipo de variavel Tipo de amostra| 2 Grupos 3 Grupos 2 Variaveis Variavel
Quantitativa NR t Student* Anova 1 Factor Pearson Regressao linear
(distribui¢do normal) R t Student** Anova 1 Factor
Qualitativa ordinal NR U Ménn—wmtney Kr}451=ka|-WaII|s Spearman
R Wilcixon Friedman

Qualitativa NR X2 (Fischer) X2 Coeficiente phi | Regressdo ldgica
dicotémica R McNemar Curvas de sobrevivéncia

NR = Ndo relacionada  R=Relacionada

*t de Student para amostras independentes

**t de Student para amostras relacionadas

*** A varidvel preditiva pode ser quantitativa, dicotdmica ou ordinal (transformar a varidveis tipo dummy)

Interpretacao

Este tipo de teste permite ao cirurgido contar com ferramentas para
fazer prognésticos sobre seus pacientes, como sobrevida ou
possibilidades de infeccao ou complicacdes de uma cirurgia. O
cirurgido fard sua estimativa com base no seu conhecimento da
literatura, das caracteristicas do paciente, de suas expectativas e
evolucao, considerando sua prépria experiéncia e os recursos a sua
disposicao para atendimento ao doente, além do possivel desenlace.

Isto permite aplicar os conceitos fundamentais da Medicina baseada
em evidéncias, considerada como o uso consciente, explicito e sensato
da melhor evidencia cientifica disponivel, para tomar decisdes sobre
os pacientes, Figura 4.

Figura 4 — O que significa fazer Medicina Baseada em Evidéncias?

Experiéncia Melhor
Clinica Evidéncia
Individual Clinica
MBE
Valores

Pacientes & Expectativas
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CAPiTULO 9
MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

Alberto Aceves Pérez

Ap6s a elaboracao da tabela e sua representagao grafica, na maioria
das vezes, é mais eficaz “condensar” essa informacao em alguns
nimeros que a expressem de forma clara e concisa.

Os fendmenos biolégicos ndo costumam ser constantes, por isso
serd necessario associar a uma medida que indique o valor em torno
do qual se agrupam os dados, uma medida que faca referéncia a
variabilidade que reflita essa flutuacao.

Portanto, o préximo passo e objeto deste capitulo sera definir alguns
tipos de medidas (estatisticas ou parametros) que os sintetizam ainda
mais. Ou seja, diante de um grupo de dados organizados numa
distribuicao de frequéncias (ou uma série de observa¢des sem ordenar),
pretendemos descrevé-los mediante duas ou trés quantidades sintéticas.

Neste sentido, podem ser examinadas diversas caracteristicas,
sendo que as mais comuns sao:

¢ a tendéncia central dos dados;

* 0s dados ocupam certas posicoes;

¢ a simetria dos dados;

* a forma como os dados estao agrupados;

¢ a dispersao dos dados em relagao ao centro.
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Figura 1 — Medidas representativas de um conjunto de dados estatisticos

Centro Dispersdo

Posicdo Assimetria

Neste capitulo, e seguindo esta ordem, iremos estudando a
estatistica que nos orientara sobre cada um destes niveis de informacao:
valores em torno dos quais a amostra esta agrupada, a maior ou menor
flutuacao desses valores, e nosso interesse estara focado em certos
valores que marcam posicdes caracteristicas de uma distribuicao de
frequéncias, assim como sua simetria e sua forma.

E facil identificar o centro, quando a distribuicao é simétrica, mas
quando é assimétrica, é dificil. Por este motivo, ndo existe uma Gnica
medida de posicao para resumir uma distribuicdo. Se a distribuicao for
simétrica, diferentes medidas conduzirdo a resultados similares. Se a
distribuicao for claramente assimétrica, diferentes propostas indicarao
diferentes conceitos de “centro” e, portanto, os valores serao diferentes.

As trés medidas mais comuns de tendéncia central sao: média,
mediana, moda.

Em certas ocasides, este trés valores estatisticos coincidem, embora
geralmente ndo seja assim. Cada um deles apresenta vantagens e
inconvenientes que detalharemos mais adiante. Em primeiro lugar,
vamos definir os conceitos anteriores.

A média
F a medida de posicao mais frequentemente usada. Para calcular a

média aritmética de um conjunto de observacdes, somam-se todos os
valores e divide-se pelo niimero total de observacoes.

Se nossa amostra tem n observagoes, designadas por X1, X2, ...,
Xn, definimos a média amostral X da seguinte maneira:
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r o , X
s X +X,+.+X, G
) n n
Exemplo:
X;=10 X;=14 X3=12 Xy=11 Xs=12
< XX+ +X, _10414412411412413 72

n 6 6

Caracteristicas da média:
* usa-se para dados numéricos;

* representa o centro de gravidade ou o ponto de equilibrio dos

dados;
¢ a soma da distancia dos dados até a média é zero;
* é muito sensivel a presenca de dados atipicos.

Embora a média seja a medida mais simples de tendéncia central,
outras medidas oferecem-nos mais informacgdes e, as vezes, sao mais

apropriadas.

A mediana

A mediana é o dado que ocupa a posicdao central na amostra

ordenada de maneira crescente.

n;ﬁ-ll

Exemplo:
X;=10 X;=14 X3=12 X,=18
Ordenamos os dados:
10 11 12 14 18 23

Posicdioda —, 6*1 55

mediana 2

12+14
2

Obtemos a mediana fazendo a média

X= =13.

do terceiro e quarto dado:
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Caracteristicas da mediana:

* como medida descritiva, tem a vantagem de ndo ser afetada pelas
observacdes extremas, ja que ndo depende dos valores que a
variavel adquire, mas da ordem das mesmas. Por isso, seu uso é

adequado em distribuicdes assimétricas;

* seu calculo é rapido e a interpretacao é simples;

e diferentemente da média, a mediana é sempre um valor da

variavel que estudamos.

A moda

A moda é o dado que ocorre com maior frequéncia no conjunto.

F uma medida de pouca utilidade, exceto para dados categéricos
em que o interesse é identificar a categoria com maior quantidade de
dados. Em uma amostra de dados numéricos, pode ocorrer que a moda
seja um valor que se repete um certo nimero de vezes, mas que nao é

tipico.

Caracteristicas da moda:

¢ é muito facil de calcular;

* pode ndo ser Unica.

Figura 2 — Resumo das medidas de tendéncia central
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Relacido entre a média, a mediana e a moda

No caso de distribuicbes unimodais, a mediana est3,
frequentemente, compreendida entre a média e a moda (inclusive, mais
proxima da média).

Em distribuicdes que apresentam alguma inclinagdo, é mais
aconselhavel o uso da mediana. No entanto, em estudos relacionados
com propositos estatisticos e de inferéncia, a média costuma ser mais
apta.
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CariTuLo 10

MEDIDAS DE DISPERSAO

(Amplitude, Variancia, Desvio Padrdo, Coeficiente de Variancias)

Delio Martins

Um aspecto importante no estudo descritivo dos dados de um
trabalho é a determinacao da variabilidade ou dispersao desses dados
em relacao a medida de localizacao do centro da amostra.

Por exemplo, em um estudo sobre escoliose, em que foi avaliado
o efeito de um determinado tratamento cirtirgico A, comparado com
outro tratamento cirlrgico B, em criangas com graus diferentes de
curvatura. A média da magnitude das curvas foi de 60 graus Cobb
tanto no grupo operado quanto no de controle, e ambos os grupos
apresentaram moda e mediana iguais. Sera que isso € suficiente para
gue eu possa dizer que esses grupos sao similares?

Vejamos alguns conceitos importantes...

Amplitude

Essa € uma medida em funcdo do maior e menor valor em um
conjunto de dados.

Assim, se considerarmos o exemplo acima do grau de curvatura
da escoliose das criangas e observarmos os dois grupos com as seguintes
magnitudes de curvas:

Tratamento A: 40, 42, 44, 50, 65, 65, 65, 68, 70, 70, 81
Tratamento B: 48, 48, 50 ,54, 65, 65, 65, 65, 66, 66, 68

A amplitude corresponde a diferenca entre a observacao mais
elevada e a mais baixa. Nesse caso observamos que, no tratamento A,
a amplitude foi de 41 graus enquanto no tratamento B foi de apenas 20
graus, demonstrando uma grande variagao entre os grupos.
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Sem ddvida nenhuma a amplitude é a medida de dispersao mais
facilmente visualizada; no entanto, baseia-se apenas em dois valores e
nao considera a distribuicao dos dados.

Variancia
Vejamos outra medida de dispersao, a Variancia

Para simplificar nosso entendimento, vamos diminuir a nossa
amostra:

Tratamento A: 40, 50, 65, 81
Tratamento B: 48, 54, 66, 68

Em ambos os casos, temos uma média de 59 graus Cobb:
A: (40 + 50 + 65 + 81 /4) =59
B: (48 + 54 + 66 + 68 /4) =59

As amplitudes continuam diferentes:
A=81-40=41
B=68-48 =20

Notamos que o grupo do tratamento A é mais disperso do que o
grupo do tratamento B.

Para iniciarmos o entendimento do desvio-padrao, faremos,
primeiramente, o calculo do grupo A da distancia que cada observacao
tem da média do grupo. Assim teremos:

(40-59,50-59, 65-59, 81 -59)

Dessa forma, temos os valores:
(-19,-9,6,22)

Agora um teste: calcule a média aritmética desses nimeros...

Calculou???
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Observou que a soma de todos os desvios em relacao a média
aritmética é igual a zero? Isso é uma propriedade aritmética que sempre
vai se repetir!

Dessa forma, os valores negativos vao sempre anular os positivos
e nao é possivel obter uma medida de dispersao utilizando este calculo
algébrico!

Vamos tentar de outra forma entdo...

Como no calculo o que importa é apenas a magnitude do desvio e
ndo se sao positivos ou negativos, vamos fazer uma forma em que
todos os nimeros fiqguem positivos!!

Eleve todos os ndimeros ao quadrado!

(-19)%,(-9)%, (6)?, (22)?

ou:
361,81,36,484

Dessa forma, a média dos quadrados dos nimeros torna-se uma
medida razoavel de variabilidade.

No entanto, para calcular a média desses valores, de tal forma que
tenha propriedades que funcionem com todas as teorias (aqui acredite:
isso é mais do que vocé vai querer saber sobre esse assunto), nao
dividimos pelo ndmero total de casos (aqui: n=4), mas sim dividimos
pelo nimero total — 1 (n-1) que, nesse caso, é (4-1=3).

Dessa forma:

361 +81 + 36 +484/3=320,6

Assim calculamos a variancia da amostra. Vamos ao préximo
passo...

Desvio padrao

O desvio padrao talvez seja a média de dispersao mais empregada
em estatistica, mas também talvez a menos entendida. No entanto,
agora que entendemos a variancia, isso vai ficar mais facil para a gente.

Como o préprio nome diz, é um padrao de desvio da média.
Representa a distancia normal de qualquer ponto no conjunto de dados
até a média.
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O desvio padrao nada mais é que a raiz quadrada da variancia.
Assim evitamos ficar trabalhando com quadrados de valores.

No nosso exemplo, entdo, o desvio padrao € 33206 = 17,90.

Desvio padrao da populagao inteira é representado pela letra
grega 0, mas como raramente conhecemos a populacao inteira, e
normalmente trabalhamos com uma amostra, o desvio padrao de uma
amostra da populacao é designado pela letra S.

Mais importante do que calcular o desvio padrao é entender o seu
significado. Um desvio padrao pequeno significa que os valores do
conjunto de dados estdo, na média, préximos do centro do conjunto.
O desvio padrao alto significa que os valores do conjunto de dados
estao, na média, distantes do centro.

Um desvio padrao alto ndo significa, necessariamente, algo ruim.
Ele apenas reflete uma grande variabilidade dentro do grupo avaliado.

Outro cuidado é observar sempre a unidade em que esta o desvio
padrao. Por exemplo, se considerar um desvio padrao de dois anos,
em uma determinada amostra, isso pode mudar para um desvio padrao
de 24, caso os dados estejam em meses!

Em uma curva de distribuicao normal, presente na maioria dos
trabalhos cientificos, temos por padrao que 68% da amostra esta distante
até um desvio padrao da média, e que 95% da amostra esta distante
até dois desvios padrao da média. Assim, por exemplo, se temos um
calculo da quantidade de proteoglicano presente no disco intervertebral,
e nos € informado que a média de proteoglicano foi de 250 mg/g e que
o desvio-padrao foi de 8,75 mg/g nessa amostra, sabemos que 68%
dos discos apresentam dosagem de proteoglicanos dentro de um desvio
padrao (8,75 mg/g) da média (250 mg/g). Portanto, 68% dos discos
continham entre 250 — 8,75 mg/g e 250 + 8,75 m/g de proteoglicano,
ou seja, 68% dos discos da amostra continham entre 241,25 e 258,75
mg/g de proteoglicano. Da mesma forma, 95% das amostras medidas
tém entre 250 — 2(8,75 mg/g) e 250 + 2(8,75 mg/g), ou seja, 95% das
amostras contém entre 232,5 e 267,5 mg/g de proteoglicanos.

Algumas propriedades importantes do desvio padrao:

— nunca pode ser um nimero negativo (devido a forma como é
calculado, e como mede uma distancia; e distancias nunca sdo nimeros
negativos);
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— o menor valor possivel é zero, e isso acontece somente em
situacdes planejadas, em que cada nimero do conjunto de dados é
igual! — Nao ha variagao;

—é influenciado por valores discrepantes dentro do conjunto (ou
muito altos ou muito baixos). Isso porque, lembre-se: o desvio padrao
baseia-se na distancia dos dados com relacao a média;

—o desvio padrao tem a mesma unidade dos dados originais.

Sem o desvio padrdo, ndo se consegue saber se os dados estao
proximos da média ou se estao muito espalhados. Por exemplo, se o
reembolso de uma cirurgia que dure Th, em média é de $ 7000,00,
pode-se pensar: Uau!! Que maravilha! Mas, e se o desvio padrao para
os reembolsos da cirurgia foi de $ 2000,00 e utilizarmos a regra empirica
de distribuicao normal, essa mesma cirurgia poderia ser reembolsada
entre $ 3000,00 e $ 11.000,00 (ou seja, $ 7000,00 mais ou menos dois
desvios padrao). Dessa forma, vocé nota que existe uma variabilidade
muito grande no reembolso dessa cirurgia, assim apenas a média que
foi informada nao reflete tdo bem o que esperar desse procedimento.

Coeficiente de variancia

Por fim, vamos entender o coeficiente de variancia. Quando
comparamos a variabilidade de uma medida entre dois grupos, o desvio
padrao pode ser empregado adequadamente. No entanto, se 0s grupos
tiverem médias muito discrepantes, a comparacao direta dos desvios
padrao pode induzir a conclusdes erradas, principalmente quando se
espera que o grupo com maior média tenha maior variabilidade.

Por exemplo, se compararmos, hipoteticamente, a altura de
vértebras de adultos que suponhamos que tenha um desvio padrao de
5,9 mm, com a altura de vértebras de recém-nascidos, que tém um
desvio padrao de 4,0 mm. O desvio padrao é maior nos adultos, o que
sugere que sua variabilidade é superior a dos recém-nascidos. No
entanto, os adultos tém vértebras bem maiores, suponhamos em torno
de 50 mm enquanto os recém-nascidos tém vértebras bem menores,
suponhamos em torno de 25 mm. Dessa forma, sera melhor comparar
avariacao de altura das vértebras em relacao a média. Assim, pode ser
aplicado o coeficiente de variacao, que é, simplesmente, o desvio
padrao expresso como uma porcentagem da média.
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Assim a formula do coeficiente de variancia (CV) é:

CV = Desvio padrao X 100
Média

O CV independe de unidade de medida e é expresso em
porcentagem. Nesse exemplo, o CV dos adultos é de 11,8% e o CV
dos recém-nascidos é de 16%. O que demonstra que a altura da vértebra
do recém-nascido é mais variavel que a de um adulto, ainda que menos
variavel em termos absolutos.

Em suma, o estudo dos dados descritivos de uma amostra precisa
ser avaliado em conjunto com as medidas de tendéncia central com as
medidas de dispersao, para que se possa ter uma andlise real dos dados.
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CarituLo 11
APRESENTACAO DOS DADOS

José Maria Jiménez Avila

A apresentacdo dos dados é uma das partes do manuscrito mais
usadas na estatistica, ja que a partir de diferentes tipos de graficos é
possivel evidenciar e analisar os resultados com rapidez.

Um quadro ou uma figura bem desenhada mostra, com ordem, o
maior ntimero de ideias na menor quantidade de espaco. E importante
gue imite o formato de quadros ou figuras da revista que tenha escolhido
para sua proxima publicacao (titulos, linhas, cores, variaveis e niimeros
decimais). E importante também numerar os quadros e as figuras de
maneira consecutiva, e redigir o titulo de maneira breve, informativa e
precisa. Algo que nao pode ser esquecido é a elaboracao de notas sob
os quadros, e figuras com observacoes e abreviaturas.

Na anélise dos resultados, um detalhe que nao deve ser esquecido
é manter o objetivo da pesquisa, razao pela qual devem ser selecionados
os dados que reflitam, por si s6, o resultado da mensagem que se quer
passar, que seja facil de entender e permita compreender a relacao
que os dados guardam entre si.

Deve incluir: titulo, corpo da figura, notas explicativas.

Geralmente, o ndmero total recomendado para uso de quadros e
figuras em artigos cientificos é de 6, por exemplo, 2 e 4, 3 e 3, etc.

Nao seja reiterativo com as informacdes que apresenta, ou seja,
ndo repita no texto o que descreve nos quadros e/ou figuras.

A qualidade da apresentacao dos resultados é muito importante
para a adequada compreensao e interpretacao dos resultados, que serao
obtidos da pesquisa.
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Tipos de representacao grafica

Diagrama de barras

Este tipo de representacao grafica é muito Gtil para evidenciar
variaveis de tipo quantitativas discretas e qualitativas em escala nominal.

Sugere-se que as barras tenham a mesma largura e que estejam
separadas por um espago que nao deve ser maior que a espessura das
barras.

A sugestao é apresenta-las de maneira decrescente, a nao ser que
exista uma sequéncia predeterminada que deva ser seguida.

Exemplo:
Queda Batida  Atropelamento HPPAF

Aplicacao na cirurgia:
Distribuicao de 60 pacientes que tenham sofrido fratura de coluna
lombar, conforme o mecanismo da lesdo. Jalisco, 2014-2015.

Histograma

Este tipo é adequado para variaveis quantitativas continuas, porque
pode agrupar as frequéncias de apresentacdo das varidveis em
intervalos.
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Exemplo:

ct €2 C3 C4 G5 Co C7 T
Aplicacao na cirurgia:

Distribuicao de 100 pacientes com fratura cervical e toracica alta.
Jalisco. 2014-2015.

Diagrama de pizza

Este tipo de representacao é adequado para variaveis qualitativas
em escala nominal.

Exemplo:

Coluna Coluna

toracica cervical

Coluna

" Coluna lombar

sacra
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Aplicacao na cirurgia
Distribuicao de 60 pacientes com fratura de coluna, conforme sua
localizagao anatobmica. Jalisco. 2014-2015.

Observacao: Prestar atencao ao usar este tipo de grafico, ja que
pode mostrar evidéncia muito 6bvia que, em algum momento, poderia
ser omitida dentro do manuscrito, quando nao faz parte da mensagem
principal.

Diagrama de caixa

Este é adequado para variaveis quantitativas nas quais queremos
demonstrar o desvio da distribuicao normal. Geralmente, o extremo
superior da caixa corresponde ao chamado percentil 75, o extremo
inferior corresponde ao percentil 25, e a linha horizontal que dividira
a caixa correspondera a média.

Exemplo:

75

16

Aplicacao na cirurgia
Distribuicao das idades em um grupo de 60 pacientes com fratura
de coluna. Jalisco, 2014-2015,

Diagrama de caule e folhas

Este diagrama € util para variaveis quantitativas que tém poucos
valores, ja que neste tipo de apresentacdo cada um dos valores das
variaveis representadas agrupa-se em relacdo a sua distribuicao. E
possivel que tenha semelhanca com o histograma.
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Os valores aleatérios sdo ordenados de maneira decrescente, e a
folha de cada coluna corresponde ao ultimo valor de cada leitura,
anotando-se o nimero de repeti¢coes e formando o equivalente a coluna
do histograma. O caule corresponde ao restante da leitura e escreve-se
somente uma vez para cada regiao.

Exemplo:

Caule|Folha

2346

34671787

41684

Aplicacao na cirurgia
Distribuicao de tipo de fratura (subescala) em um grupo de 14
pacientes. Jalisco, 2014-2015.

Geralmente, a primeira representacao deve incluir os dados
demograficos do grupo de estudo, nos quais as caracteristicas gerais
possam ser observadas objetivamente, ou seja, a analise descritiva da
amostra.
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CapriTuLO 12
TESTE DE HIPOTESE (IC) E VALOR DE “p”
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Descricao do teste

Um teste de hipétese é definido como um teste estatistico, que
pode ser usado para determinar se existe evidéncia suficiente numa
amostra de dados para fazer a inferéncia de que uma determinada
condicao pode ser valida para toda a populacao.

Ou seja, um teste pode examinar duas hipéteses opostas: a hipotese
nula (H ) e a hipétese alternativa (H ). A primeira € a que sera testada.
Geralmente, a hipétese nula estabelece um enunciado de que “nao ha
efeito” ou “ndo ha diferenga”, e a hipétese alternativa é aquela que se
deseja poder concluir que é verdadeira, estabelecendo que “ha
diferencas.”

Em virtude dos dados da amostra, o teste podera determinar se a
hipétese nula deve ser rejeitada. Para tomar essa decisao, usa-se um
valor denominado “p”, que se for < (menor) ou igual ao nivel de
significancia (o ponto de corte definido), indicara que a hipétese nula
podera ser rejeitada.

Um erro comum de percepgao é que os testes estatisticos de
hipétese sdao desenhados para selecionar o que é mais provavel em
duas hipéteses, o que significa que um teste mantera a validade da
hipétese nula, até que exista evidéncia suficiente (resultados) a favor
da hipétese alternativa.

Exemplo:

A cirurgia minimamente invasiva tem melhores resultados que a
cirurgia convencional aberta?

Isso pode ser verificado mediante dois tipos de testes: Teste de
hipotese; Estimativa (Intervalo de confianga).



94

José Maria Jiménez Avila

Teste de hipétese

Formula-se uma hipé6tese com a intencdo de comparar duas
populagdes. Quando ndo existe a possibilidade de estudar a totalidade
do universo, seleciona-se uma amostra de cada grupo inferindo os
parametros dos dois grupos, com a finalidade de obter informagdes
suficientes para tomar a decisdo correta sobre a “equidade” ou a
“diferenca” dos dois grupos.

Para isso, devem ser contemplados varios aspectos:

— ambas as populagdes sao idénticas e nao ha diferengas entre os
grupos;
— selecionar do nivel de significancia, mediante um teste estatistico

N

gue pode ser o valor de “p”.

a) p>0.05: Aceita-se a hipétese nula. Ou seja, “ndo ha diferenca”,
é igualmente efetiva (Efeito 0).

b) p<0.05: Rejeita-se a hipdtese nula, ou seja, “ha diferencas”, e
define-se como a probabilidade de que as diferencas sejam
significativas, e ndo devidas ao acaso (Efeito 1).

Observacoes interessantes

Ao assumir a hipétese nula, a reflexao é que nao existem mais
diferencas do que aquelas devidas ao acaso.

A probabilidade implica incerteza, por menor que seja o valor
de “p”, nunca podemos ter certeza de contar com a verdade
absoluta. Ter obtido um p<0.0000001, apenas indica que a
probabilidade de que H_ esteja certa € minima, mas jamais
sera nula.

Do ponto de vista médico-cirtrgico, um teste estatisticamente
significativo, ndo € sindbnimo de clinicamente importante.

Estimativa (intervalo de confianca)

Intervalo de confianca (IC) é o intervalo no qual sabemos que se
encontra um parametro, com um nivel de confianga especifico.

Traduz-se como a probabilidade de que o parametro a estimar
esteja no intervalo de confianga, sendo os mais utilizados de 95% ou
99%.
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Exemplo de interpretacao: se tivéssemos uma populagdo cuja média
de idade esta entre 40.2 e 53.6 e selecionarmos 100 amostras; 95 vao
cobrir o valor verdadeiro da média da populagao e cinco nao o farao.

Ou seja, estabelece-se uma estimativa de aproximagao do
parametro correspondente a populagdo da qual a amostra foi retirada.

Tipos de erro

Ao realizar e identificar as inferéncias, ha riscos que podem levar
a certos tipos de erros, os quais sdo denominados: erro tipo | e erro
tipo Il.

o8

a. Erro tipo I: Rejeitar a hipétese nula quando a hipétese nula
verdadeira: a probabilidade de cometer este tipo de erro
justamente a. Por isso, este erro denomina-se erro a.

o8

o8

b. Erro tipo II: Aceitar a hip6tese nula quando a hipétese nula
falsa. Este € conhecido como erro de aceitacado, ou erro f3:

Exemplos:

1. O acusado era inocente e o juri declarou sua inocéncia: OK!
Esta tudo certo: bom trabalho: a pessoa sai em liberdade, e nao ha
problema algum.

2. O acusado era culpado (ele a matou!!), e o juri (muito esperto!),
declara que ele é culpado: prisao perpétua: Tudo OK! (era o que
merecial).

Mas, o juri pode cometer dois tipos de erros:
3. Declara-lo culpado e o pobre coitado ser inocente!!!: Erro tipo |,
4. Declara-lo inocente e o desgracado ser culpado!!!: Erro tipo Il.

"\

1. Se o valor de “p” mostrar que a probabilidade de ter encontrado
esse valor por acaso é muito baixa, rejeitaremos a hipétese nula: diremos
que a diferenga € estatisticamente significativa: Se nos enganarmos,
estaremos cometendo um erro tipo |.

2. Se o valor de p for muito alto, diremos que a probabilidade de
ter encontrado esse valor por acaso € alta. Portanto, aceitaremos a
hipétese nula: diremos que as diferencas encontradas ndo eram
estatisticamente significativas: se nos enganarmos (e SIM, havia
diferencas), estaremos cometendo um erro de tipo Il.
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O valor de “p” e o nivel de significancia

E a probabilidade de que o acaso por si s6 possa produzir uma
diferenca entre os dois grupos comparados.

" "

Se o valor de “p” for grande (p > 0.10 ou p > 0.25), a diferenca
observada entre as incidéncias podera ser devida ao acaso e, portanto,
a associagao sera considerada como nao significativa.

"w\n

Se o valor de “p” for pequeno (p < 0.05 ou p < 0.01), a diferenca
observada tera uma probabilidade muito pequena de ter ocorrido por
acaso e é quase certo que se deve a uma diferenca real entre as
incidéncias das populagdes em estudo.

Exemplo na cirurgia de coluna

Vocé gostaria de determinar se a cirurgia minimamente invasiva
tem um efeito benéfico sobre a cirurgia convencional aberta, nos
pacientes que sofrem de dor lombar provocada por uma hérnia de
disco?

1¢ Formular a pergunta de pesquisa (PICOT).

2° Estabelecer uma postura com base na possivel comparagao das
duas opgoes.

3° Transformar a pergunta em duas hipéteses

Hipotese nula: H_: Os resultados sdo iguais.
Hipotese alternativa: H_: Os resultados sdo diferentes.

4° Obter o valor de “p” mediante testes estatisticos.
Este mostrara duas possibilidades: p>0.05 ou p<0.05.

Interpretacao
"

A maneira mais comum é comparar o valor de “p” com o nivel de
significancia (a); a € a probabilidade de rejeitar H , quando H_ for
verdadeira.

N

O valor de “p” indica o grau em que a evidéncia da amostra apoia
"""

arejeicao de H . Geralmente, quanto menor for o valor de “p”, maior
serd a influéncia da evidéncia da amostra para rejeitar H_.
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Mais especificamente, o valor de “p” é o menor valor de o que
leva a rejeicao de H .

Para qualquer valorde a > ao valor "p”, H_nao pode ser rejeitada,
e para qualquer valor de a <” ao valor de “p”, rejeita-se H_.

Consideremos o exemplo da cirurgia minimamente invasiva, na
qual sao comparados alguns aspectos relacionados a melhora, em
comparacao com a cirurgia convencional aberta. No caso hipotético
de que, em média, 25 pacientes tenham apresentado melhores
resultados, o estatistico de teste vai depender da média. Se o valor de
“p” fosse, por exemplo, .026, indicaria que 2.6% das amostras com
melhora no resultado, extraidas da populacao com p = 25, produzira
uma média com uma evidéncia tao (ou mais) forte que a amostra atual
onde [ ndo é igual a 25. Agora, questionemos o que é mais provavel:
que a i = 25 e vocé simplesmente selecionou uma amostra muito
pouco comum, ou que a i ndo seja igual a 25?

Tradicionalmente, o valor de “p” é comparado a valores de a
menores, que .05 ou .01, dependendo do campo de estudo.

No exemplo, suponhamos que o valor de a seja .05. O valor de
“p” de .026 indica que a média (ndo apenas a média dos demais
pacientes incluidos no estudo) provavelmente nao é igual a 25. Uma
forma mais correta de expressar isto, em termos estatisticos seria: “a
um nivel de significancia de .05, a média de melhora em decorréncia
deste tipo de cirurgia parece ser significativamente diferente de 25”.

Isto é interpretado da seguinte maneira:

“Melhora de resultados com o uso da cirurgia minimamente
invasiva” —-—p < 0.05.

O uso da cirurgia minimamente invasiva tem uma probabilidade
maior de obter melhores resultados do que a cirurgia convencional
aberta.

Para isso, podemos assumir que poderia existir uma associagao
gue ndo se deve ao acaso e que, provavelmente, gere o resultado
mencionado.

Usar os valores de “p” é simples, se tivermos conhecimento dos
dados-chave: os valores de o que sdo aceitaveis no seu campo, e as
hipéteses nula e alternativa para os testes que serao usados.
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Descricao
O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) tem por objetivo determinar
se dois conjuntos de dados diferem significativamente.

A vantagem do teste de KS é a de nao fazer suposi¢cdes sobre a
distribuicao dos dados. Tecnicamente, é um teste ndo paramétrico e
sem distribuicdo. Por outro lado, tem a desvantagem de que outros
testes podem ser mais sensiveis, quando os dados contemplam os
requisitos dos mesmos.

No ambito da estatistica, os testes aplicados na pesquisa sdo os
paramétricos e nao parameétricos. Entre os testes nao paramétricos —
geralmente usados para verificar se uma distribuicao ajusta-se ou nao
a uma distribuicao esperada, particularmente a distribuicao normal —,
temos o teste de Kolmogorov-Smirnov. O teste de Kolmogorov-Smirnov
é bem potente com amostras grandes. O nivel de medicao da variavel
e sua distribuicdo sdo elementos que intervém na selecao do teste que
serd usado, no processamento posterior. Na verdade, se a variavel for
continua com distribuicao normal, poderdo ser aplicadas técnicas
paramétricas. Se for uma variavel discreta ou continua nao normal, s6
poderdo ser aplicadas técnicas ndo paramétricas, pois a aplicacao das
primeiras traria resultados de validade duvidosa.'*3*

Férmula

Hipoteses a comparar:

H,: Os dados analisados seguem uma distribuicao M.

H,: Os dados analisados nao seguem uma distribuicao M.
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Comparar distribuicdo empirica da amostra com a distribuicao
proposta sob H

Se esta comparacao revelar diferencas significativas, rejeita-se H,.

Estatistica de contraste:**

D = sup|F, (x,) = F (x,)

1<i<n

Onde:

* é i-ésimo o valor observado na amostra (cujos valores foram
previamente ordenados de menor a maior).

* é uma estimativa da probabilidade de observar valores menores
ou iguais a xi.

e é a probabilidade de observar valores menores ou iguais a xi,
quando H_ for verdadeiro.

Entdo, D é a maior diferenca absoluta observada entre a frequéncia
acumulada observada F, (x) e a frequéncia acumulada teérica F, (x),
obtida a partir da distribuicao de probabilidade, que se especifica como
hipotese nula.

Se os valores observados F,, (x) forem similares aos esperados F,
(x), o valor de D sera pequeno.

Quanto maior for a discrepancia entre a distribuicao empirica F,
(x) e a distribuicao teérica, maior sera o valor de D.

Portanto, o critério para tomada da decisao entre as duas hipéteses
sera da forma,:

Se D< Da =>Aceitar H,
Se D> Da => Rejeitar H,

Aplicacao
Aplicagées do teste:*>

Comparar se um conjunto de dados amostrais pode ser considerado
procedente de uma distribuicao determinada.

Alternativa para o teste Chi?, quando o modelo proposto sob a
hipétese nula é do tipo continuo e o tamanho amostral é pequeno.
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Vantagens do teste Kolmogorov-Smirnov diante do teste Chi*:
* Nao requer agrupacao dos dados em classes
e [ aplicavel a amostras pequenas.

Inconvenientes do teste Kolmogorov-Smirnov diante do teste qui-
quadrado: S6 é valido para modelos de tipo continuo.

Desenvolvimento do teste:

Seja X,, X,, ..., X uma m.a.s. de uma v.a. X com distribuicao de
tipo continuo.

Compare-se:
H_: X segue a distribuicao F.
H,: X ndo segue a distribuicao F.

Exemplo:

Realizar um teste de Kolmogorov-Smirnov, em nivel
a=0.1, para comparar se é possivel supor que os
10 dados: 10.5, 8, 15, 12.1, 4.1,12.1, 6, 10,5, 15
procedem de uma distribuicdo normal N(10.84, 3.5)

1. Ordenados os dados da amostra, construimos a
tabela com os valores D,

Xy |Balxoy) | Flsy) | D, /nuax( 0.027,]0.1-0.027 |}
4.1 0.1 0.027 | 0.073

0.1-0.209},
2 = max
8 | 03 | 0209 |o0.109 103-0.209)
105 | 05 | 0641 [o0.161

121 | 08 | 0.640 |0.160

15 0.9 0.882 | 0.082

16 1 0.930 | 0.070

2. Dp,=max{D, i=12,..,n} =0.161
3. Regigo critica € =[Dj.q. o =[0.368, +od

4. Conclusdo: 0.161<0.368, portanto, ndo se rejeita que
os dados procedam de uma distribuicao N(10.84; 3.5)
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Aplicacao na cirurgia de coluna

Em trabalho recente, de 2009, publicado pela revista Spine, foi
possivel verificar o uso deste teste KS.

Foi estudada a variacdo entre a forma anatémica das facetas
articulares e suas variacdes, durante o crescimento de criancas eutréficas
dinamarquesas.

Masharawi e seus colaboradores, da Universidade de Tel Aviv,
juntamente com a Universidade do Sul da Dinamarca, realizaram
medicoes de todas as facetas lombares (L1-S1) de 100 criancas (51
meninos e 49 meninas), usando ressonancia magnética, tanto na largura
como no comprimento das mesmas.

Essas medidas foram tomadas aos 13 anos e 3 anos mais tarde,
com um software especifico para esses casos.

Foram tomadas mais de 4.400 medidas. Depreende-se disto a
importancia de um teste que possa verificar se estamos diante de uma
amostra normal. Aqui ficaria clara a importancia do teste KS.

Esse trabalho concluiu que as facetas daquelas criancas
continuavam crescendo ap6s os 12 anos. Qualquer assimetria deveria
ser considerada fora da normalidade, e deixou clara a necessidade de
fabricagao de implantes mais personalizados, considerando as faixas
etarias dessa populagao.
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TESTE DE SHAPIRO-WILK
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Definicao do teste

O teste de Shapiro-Wilk tem uma normalidade nas estatisticas de
frequéncia. Foi publicado em 1965 por Samuel Shapiro Sanford e Martin
Wilk." A distribuicao normal é uma das mais importantes distribuicoes
de probabilidades da estatistica, conhecida também como Distribuicao
de Gauss ou gaussiana.? O teste rejeita a hipétese de normalidade,
guando o valor de p é menor ou igual a 0,05.

Para a verificagdo da Normalidade, por meio do teste de Shapiro-
Wilk (§-W), existem diversas ferramentas e programas estatisticos, dentre
as quais o Statistical Package for Social Sciences (SPSS) versao 23.0
(SPSS, 2016). O SPSS é usado para a andlise de dados e permite
manipular, transformar, criar tabelas e graficos que resumam as
informacdes obtidas. As suas potencialidades vao além da analise
descritiva de um conjunto de dados. E possivel realizar com este
software procedimentos mais avancados como inferéncia estatistica,
testes de hipoteses e estatisticas multivariadas para dados qualitativos
e quantitativos.?

Formula

O teste Shapiro-Wilk, proposto em 1965, é baseado na estatistica
W dada por:
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em que an-i+1 sao constantes geradas pelas médias, variancias e
covariancias das estatisticas de ordem de uma amostra de tamanho n
de uma distribuicao Normal.?

Exemplos na cirurgia da coluna

Como exemplo do teste de Shapiro-Wilks aplicado a coluna, temos
o trabalho desenvolvido na universidade da Pensilvania, em conjunto
com os grupos de ortopedia e radiologia, além do departamento de
estatistica e publicado em 2014 pela Academia Americana de Fisiatria
e Reabilitacao.* Billy e colaboradores tiveram como proposta estudar
se poderiam existir diferencas entre as alturas e os diametros dos discos
lombares, antes e depois de periodos prolongados, na posicao sentada
e sem intervalos, durante quatro horas consecutivas. O desenho do
estudo foi prospectivo, em pacientes ambulatoriais, utilizando
Ressonancia Magnética para as medidas. No primeiro dia, os pacientes
foram analisados no inicio do dia de trabalho e sentados, ap6s 4 horas;
ja no segundo dia, os mesmos 12 pacientes foram estudados também
no inicio de suas atividades, porém foram submetidos a mudancas e
protocolo de alongamento a cada 15 minutos até o término das mesmas
4h.

Neste exemplo, o teste de Shapiro-Wilks foi decisivo para saber se
a amostra se encontrava na normalidade, pois, sendo normal, o préximo
passo seria realizar um Teste T pareado e se a normalidade ndo fosse
satisfeita, usar-se-iam os testes de Wilcoxon e Rank.

Ainda sobre os resultados deste trabalho, foi encontrada uma
diferenca estatistica entre as alturas dos discos naqueles que ficaram
todo tempo sentados. A aplicabilidade clinica desta pesquisa reside no
fato de que pequenas mudancas na altura discal podem estar
correlacionadas com melhora da lombagia e consequentemente das
suas consequéncias.*

Aplicacao em cirurgia

Quando escutamos o nome especifico de algum teste estatistico,
como Shapiro-Wilk, é dificil imaginarmos como poderiamos utiliza-lo
ao nosso favor, ainda mais quando fazemos pesquisas com populac¢oes
submetidas a alguma forma de intervencao, como cirurgia da coluna.

Como exemplo ilustrativo dessa aplicacdo, temos a pesquisa
realizada por Farjoodi et al., no Hospital Johns Hopkins, nos Estados
Unidos, onde o efeito do volume cirirgico do hospital e do cirurgiao
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foi avaliado nas complicagdes ap6s cirurgia na coluna lombar. O artigo
foi publicado no periédico Spineem 2011.°

Nesse caso, a funcao do teste de Shapiro-Wilks foi verificar a
normalidade das varidveis, e separar aquelas que precisaram ser
ajustadas para nao se tornarem fatores de confusao, como as variaveis
demograficas. Foram estudados 232.668 procedimentos hospitalares
listados como descompressao poéstero-lateral com artrodese e/ou
exploracao/descompressao do canal vertebral.

Ap6s a aplicagdo dessa ferramenta estatistica, os autores concluiram
que a mortalidade e a taxa de complicacdes, associadas a cirurgia da
coluna lombar, foram menores quando pacientes foram tratados por
cirurgides e em hospitais com alto volume.”

Interpretacao

O teste de S-W fornece o parametro-valor de prova (valor-p, p-
value ou significancia), que pode ser interpretado como a medida do
grau de concordancia entre os dados e a hipétese nula (H ), sendo H_
correspondente a distribuicdo Normal. Quanto menor for o valor-p,
menor € a consisténcia entre os dados e a hipétese nula. Logo, a regra
de decisdo adotada para saber se a distribuicao é Normal ou nao é
rejeitar H : (i) se, rejeita-se H_, ou seja, ndo se pode admitir que o
conjunto de dados em questao tenha distribuicao Normal; (ii) se, nao
serejeita H_, ou seja, a distribuicao Normal € uma distribui¢ao possivel
para o conjunto de dados em questao.?

Falhando, o teste de normalidade permite afirmar com 95% de
confianga que os dados ndo se encaixam na distribuicao normal. Passar
no teste de normalidade s6 lhe permite declarar que nao foi encontrado
desvio significativo da normalidade.*
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A primeira explicagdo para este assunto é que existem dois grandes
grupos de testes estatisticos, baseados na distribuicdo da amostra ou
da populacdo, sendo eles os testes paramétricos e ndo paramétricos. A
diferenca entre testes PARAMETRICOS e NAO PARAMETRICOS é que
0s testes paramétricos assumem os parametros da distribuicdo de uma
variavel (média e variancia), e sua distribuicdo é Normal; e os testes
ndo paramétricos NAO assumem nada sobre a distribuicdo, nem se
preocupam com o tipo de distribuicdo da amostra, somente trabalham
com o ordenamento e a contagem dos valores da variavel, sem se
importarem com a distribuicao (razao pela qual também sdao chamados
de distribuicao livre).

Caracteristicas da amostra para saber que tipo de teste pode ser
realizado.

Paramétricas:

® as variaveis tém que ser quantitativas;

e usar escalas de intervalo ou razao;

* as variaveis devem seguir uma distribuicao normal;
e as variancias devem ser iguais;

e amostras grandes (n>30).

Nao paramétricas:

e variaveis de distribuicao livre (nao Normal);

e se forem variaveis quantitativas, ordinais ou nominais;
* grupos de variancias grandes;

* amostras pequenas (<30 0 <10).
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Em bioestatistica, uma das questdes mais frequentes é avaliar a
significancia estatistica das diferencas entre amostras de individuos,
sejam de um mesmo grupo (ex. Antes e depois), ou de diferentes grupos
(ex. Tratamento 1 Vs Tratamento 2). Sao estas as amostras chamadas
de emparelhadas ou independentes, respectivamente. (Figura 1).

Figura 1 — Diagrama de fluxo para decidir o tipo de teste estatistico
para fazer comparacgao de hipéteses em duas amostras (dependentes

ou independentes)

——

|ndependent

Normality Normallty
3 P N

No No

Mann-
Whitney U

Wilcoxon Student t

Student t
test (dependent
(non parametric) samples)

(independent

samples ) (non parametric)

Student é o pseudénimo de William Sealy Gossett, estadista e
matematico inglés que trabalhava para a cervejaria Guinness. Ele foi o
criador do teste tou tde Student, em 1908, para avaliar a distribuicao
de amostras pequenas baseando-se no teorema de pequenas amostras
e no teorema do limite central.

O teste de Student ou tde Student é geralmente usado para comparar
amostras continuas, distribuidas de forma normal (teste paramétrico)
entre dois grupos ou entre grupos. Por isso, existem dois tipos de t de
Student, um para amostras independentes e outro para amostras
dependentes ou emparelhadas.
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Nesta ocasido, falaremos do t de Student para amostras
emparelhadas (amostras relacionadas). Diz-se que ha emparelhamento
quando:

® as mensuragoes sao feitas em um mesmo individuo (ex.: antes e

depois de uma intervengao) e chama-se auto-emparelhamento;

* sao comparadas entre si duas duplas naturais (ex.: gémeos), e

chama-se emparelhamento natural;

* procura-se um controle para cada caso, o que é chamado de

Casos e Controles, nestes, procuram-se caracteristicas iguais (sexo,
idade, etc.) e chama-se emparelhamento artificial.

NOTA: A selecdo de um teste estatistico para comparar
hipoteses é diferente quando se trata de amostras
independentes (ex.: dois tipos de individuos) e de amostras
emparelhadas (ex.: mesmos individuos observados duas vezes),
devido a que a variabilidade aleatéria entre individuos
(interindividual) ndo existe ou é menor nas amostras
relacionadas (variabilidade intraindividual), o mesmo ocorre
se a distribuicao for normal e nao normal.

A féormula de tde Student é a seguinte:

T, = uDIF/EEMDIF
Ou s
_ Xp-—pmo

T

A seguir, desenvolve-se, com um exemplo, a aplicagdo pratica de
um teste t de Student para dados relacionados.

Interpretacao na cirurgia de coluna

Um exemplo cotidiano no qual poderiamos usar um teste t de
Student, para amostras relacionadas, seria avaliar a qualidade de vida
(em uma escala continua validada de 0 a 100, em que o valor mais
alto corresponde a melhor qualidade de vida), de um ndmero n de
pacientes que se submeteram a um procedimento cirtrgico (por
exemplo: uma artrodese L4-L5), onde se realiza uma medicao pré-
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operatoria e outra medicdo pds-operatéria, para depois avaliar se existe
mudanga poés-cirtrgica. (Objetivo: avaliar se existe uma mudanca
estatisticamente significativa na qualidade de vida, apés o tratamento
cirtrgico). (Tabela 1).

Tabela 1

Paciente Pré-operatorio (SF-36)  P6s-Operatério (SF-36)

1 43.2 56.3
2 46.2 46.4
3 38.6 65.3
4 34 43
5 36.4 39.2
6 16.9 49.5
7 43 56
8 18 45.3
9 36.4 62.1
10 49.1 63.2
11 38.6 49
12 43.2 45
13 42 55
14 38.6 56

Nossa hipétese nula (H,) seria a de que ndo existe diferenca
significativa entre a medicdo pré e pos-operatoria.

H, U u antes = depois

E nossa hipétese alternativa (H,) seria a de que existe diferenca
estatisticamente significativa entre ambas as medicdes.

H, Uy antes # u depois
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Passos a seguir para realizar um teste t Student para amostras
relacionadas:

1. A primeira coisa a fazer serd criar uma nova variavel (DIF), que
é a diferenca entre o valor de “antes” e “depois”, e esta nova variavel
mostrara quanto mudou um individuo entre as duas medic¢des. Depois,
calcula-se a média (i) da variavel DIF". (Tabela 2).

Tabela 2

Paciente Pré-operatorio Pé6s-operatério DIF.
1 42 50 8,00
2 37.3 52.3 15,00
3 26.4 38 11,60
4 29.7 48 18,30
5 24.9 49.1 24,20
6 44.6 55 10,40
7 33.5 49 15,50
8 44.6 67 22,40
9 26.5 39 12,50
10 18 56 38,00
11 33.4 47 13,60
12 42 65 23,00
13 37.5 57 19,50
14 24.9 67 42,10

Média:19.58

2. Se a amostra for menor de 30, precisamos comprovar se a nova
variavel segue uma distribuicdo normal. Se nao tiver distribuicao normal,
pode-se transformar de maneira logaritmica, ou fazer um teste nao
paramétrico (teste de Wilcoxon). No programa SPSS sao realizados os
dois testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilks.

NOTA: O teste de Shapiro-Wilks é considerado o teste mais
potente para amostras inferiores a 30 casos.
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3. O passo seguinte, ap6s calcular a média da variavel (DIF), é
calcular o erro padrao da mesma (EEMDIF= erro padrdo da média da
variavel “diferenca”).

Aférmula para calcular o EEMDIF é a divisao do desvio padrao da
populacdo (s) pela raiz quadrada do tamanho da amostra (h).

EEMDIF =0 /Vh

Exemplo:

EEMDIF =0 /Vh
=9.98/V 14
=9.98/3.74

EEMDIF =2.66

4. Depois, calcula-se os graus de liberdade (GL=n-7)onde h é o
nimero total de individuos da amostra, e 1 é constante para teste t de
Student de amostras relacionadas.

GL =n-1
GL =14-1=13

5. Calcular o t de Student para amostras relacionadas; este é o
resultado obtido apés dividir a média (W) da variavel DIF pelo seu erro
padrao (EEMDIF).

T., =  UDIF/EEMDIF

EXEMPLO:

t, = MDIF/EEMDIF =  mDIF/(c/Vn)
t,, = 19.58/2.66

t = 736

13

6. O passo seguinte é comparar, e procurar nas tabelas, o valor
obtido de te seus graus de liberdade, para obter o valor de p; também
pode-se usar EXCEL em vez de consultar as tabelas, com a férmula
seguinte:

=DISTR.T.2 (valor de t; GL; 2)
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O primeiro nimero sera o valor obtido de t, o segundo sdo os
graus de liberdade, e o terceiro pode ser 2, se for um teste de duas
caudas, ou 1, se for um teste de uma cauda.

7. O resultado de p obtido deve ser sempre acompanhado,
juntamente com o intervalo de confianga para a diferenca de médias.

Resultado do exemplo: neste exemplo, obtemos um tde 7.36, com
13 GL, o que equivale a um p <0.0000, com um IC de 95% de duas
caudas. Isto significa que existe evidéncia suficiente para rejeitar a
hipétese nula; ou seja, existe um aumento significativo na escala de
qualidade de vida dos pacientes pés-operados, o aumento médio foi
de 19.58 pontos na escala, com uma confianga de 95% de que o
aumento estara entre 13.8 e 25.3 pontos.

Exemplo e forma de fazé-lo com SPSS:

1. A primeira coisa que temos que fazer no SPSS é ordenar as
variaveis que queremos comparar; depois, ir até o menu em “analisar”
[J comparar médias [ teste de T para amostras relacionadas...”.
(Figura 2).

Figura 2 — Teste T Amostras relacionadas
Analyze Direct Marketing Graphs Uilties Add-ons Window Help

Reports » Bul Rj‘“ X .=
1 H aﬁ r*i wl ] %
Descriptive Statistics R - Tizzsg
Tables »
; Coppare Mowns v L] Means...
General Linear Model »
= (2] One-Sampie T Test |
Generalized Linear Models |
Mixed Models y | B independent-Samples T Test... |
Correlate » | 5 paired-Samples T Test... |
Regression » | BA one-way ANOVA.. t
Loginear . 40 -
Neural Networks » 10 |
Classify 4 a2 f =

2. Aparecera um quadro onde aparece introduzir as duas variaveis
a comparar. Nesse caso, vamos introduzir primeiro a variavel “depois”,
e apos a variavel “antes” O aceitar . (Figura 3).
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Figura 3 — Teste T Amostras relacionadas

& Paired-Samples T Test @

Pared Varisbles

v =] |Par Varisbie! Variabie? S—
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& Chracalln | | 2 Es
f Bleed m |
& SugerTme | +
& WRHprequuge
& COprequuge L 3
& COpostqunrge
& PCSprequnage
f PCSpostqenegd -

& MCSpostqunegic -]

3. Resultados: O computador mostrara trés tabelas (Figura 4). A
primeira tabela apresenta os dados estatisticos descritivos das variaveis
a comparar. A segunda tabela mostra um coeficiente de correlagdo
(Pearson) entre as variaveis. A terceira tabela, e a mais importante
para interpretar, mostra, na primeira coluna, a média da diferenca (a
mudanca antes e depois); na segunda coluna, o Desvio padrao da
média da diferenca e, depois, o erro padrao da média (EEMDIF); a
coluna seguinte mostra o intervalo de confianca (IC) com o limite
inferior e o limite superior, a seguir, o valor de t, depois, os graus de
liberdade e, finalmente, a significancia estatistica.

Figura 4 —Tabelas de resultados de SPSS (V. 19)

Paired Samples Statistics

Mean N Std. Deviation | Std. Error Mean
52.814 14 9.14506 2.44412
PCSPreoperative 3
Pair 1
33.235 14 8.42347 2.25127
PCSPostoperative .
Paired Samples Correlations
N Correlation Sig.
PCSPreoperative 14 .357 216
Pair 1
PCSPostoperative

PCSpostquinrgic-PCSpraquirurgic
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NOTA: Foram utilizados os mesmos dados para ambos os
exemplos: a forma manual e com SPSS. A decisdo de rejeitar a
hipétese nula é quando p = <0.05.

Tabela 1 — Tabela do t de Student

Tabla de la t de Student

Contiene los valores 1 mlesque gf|7] > 1l =a, 7 E
donde n son los grados de hibertad Y r
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CAPiTULO 16

TESTE DE ANOVA

Juan Pablo Guyot

O Teste de ANOVA é um teste estatistico usado para analisar duas
variancias, daf o termo proveniente do inglés (ANalysis Of VAriance).
Seu desenho inicial tem origem no ano 1925, quando foi aplicado em
trabalhos agropecuéarios. No entanto, sua difusdo gerou seu emprego
em muitos campos. O objetivo inicial consistia em observar a influéncia
de diferentes fatores, no crescimento de uma semente determinada,
que iria crescer da mesma maneira, se nao fossem usados diferentes
métodos de cultura. Em outras palavras, procura avaliar a importancia
de um ou mais fatores, observando o seu impacto sobre uma ou mais
populagdes determinadas, com variancias constantes.

No desenho experimental de um teste ANOVA, procura-se
identificar “fatores fixos” e “fatores randomizados”. Fala-se dos
primeiros quando se tenta estudar um grupo que ndo exposto
apresentaria resultados inalterados, e o interesse é o de analisar a
resposta diante de diferentes fatores especificos. Por outro lado, define-
se o teste com fatores randomizados, escolhendo ao acaso fatores com
diferentes niveis de exposicdao, com um nimero de niveis multiplos
tendendo ao infinito. Neste caso, repetindo as provas, os fatores devidos
ao acaso devem surgir da escolha sobre diferentes niveis de escolha, e
ndo seguindo sempre um mesmo padrao.

Se quiséssemos representa-lo com um exemplo gréfico, estariamos
definindo fatores fixos na comparagao de médias entre diferentes
populagdes, enquanto os randomizados seriam anélises de diferencas
devidas ao acaso, entre a mesma populacdo. Um exemplo pratico de
fatores randomizados na cirurgia de coluna seria o estudo da evolucao
do balanco sagital da populacao latino-americana. O pesquisador
escolherd fatores ao acaso, mas sempre baseado numa distribuicao
simétrica: amplitude de idades, diferencas por racas, etc.
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Existem testes de ANOVA de um fator e de dois fatores em relacao
aos fatores a analisar. Determina-se que € ANOVA de um fator a analise
que envolve o estudo sobre uma UGnica variavel, e ANOVA de duplo
fator a analise que envolve variaveis provenientes de duas variancias
diferentes.

ANOVA de um fator

Procura-se determinar a influéncia apresentada pelo resultado de
uma variavel Y relacionada diretamente aos diferentes fatores X (X1,
X2,X3....... ). E usada quando tentamos analisar a variancia de diversas
variaveis independentes, ou varios niveis de uma sé variavel
independente, mantendo um mesmo nivel de confianca.

Ao desenhar um modelo experimental que use o teste de ANOVA,
deve-se certificar-se de que cumpram quatro variaveis:

® 0s resultados das variaveis estudadas devem ser absolutamente
independentes. Ou seja, o valor de uma observacao nao deve
influenciar o resultado de outra variavel;

* 0s dados sao registrados seguindo um modelo aditivo e
incorporando todas as informagoes, tanto dos efeitos fixos quanto
dos erros devidos ao acaso;

e assume-se que a distribuicao dos erros segue um padrao
ordenado;

® 0S erros ao acaso seguem uma variancia homogénea.

Um exemplo deste tipo de teste seria o estudo de diferentes tipos
de tratamentos para pacientes com estenose degenerativa do canal
lombar. Neste caso, a populacao a estudar seria o fator fixo. Espera-se
que os pacientes com estenose do conduto lombar evoluam de uma
maneira similar, e estudar-se-a o impacto de diferentes procedimentos
(fatores) sobre seu seguimento. Sera estudada a resposta conforme os
tratamentos aplicados (descompressao simples, descompressao + fusao
por via posterior e descompressao indireta por dispositivos
intersomaticos colocados por via lateral), usando o estudo de ANOVA,
ao comparar diferentes aspectos dos mesmos (tempo cirurgico,
sangramento, correcao da deformidade, Oswestry pré e pds-operatério).
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ANOVA de duplo fator

O desenho deste tipo de experimento envolve o estudo de duas ou
mais variaveis fixas (Y e Z) em relacao a diferentes graus de exposicao
aos fatores X (X1, X2, X3...... ). Alinclusdo de outro fator ndo é inocente,
ja que este pode gerar alguns problemas associados, devido a que
ambos os fatores podem ser fixos, aleatérios ou um fixo e outro aleatério.
Ao mesmo tempo, pode ocorrer que tais fatores atuem de maneira
independente, ou que os mesmos interajam entre si potencializando
ou inibindo sua poténcia final. Finalmente, o desenho pode determinar
dois grupos de fatores que sejam equilibrados ou nao.

Interpretacao

Um exemplo deste tipo de desenho experimental, vinculado a
cirurgia de coluna, seria a avaliagao do grau de correcao espontanea
das curvaturas lombares em instrumentacoes seletivas de escoliose
toracica tipo Lenke 1, comparando diferentes vias de abordagem.

Grafico 1

B0 DO Anterior

W Postenor

Percent Lumbar Correction (average £ 5D)
8

™ T2 L1

Lowest instrumented vertebra

Neste caso, a variavel a estudar seria a corregao espontanea da
coluna lombar. No entanto, diferentemente do exemplo apresentado
na ocorréncia de um fator, dai tem-se duas variaveis fixas independentes
entre si (via anterior versus via posterior). Finalmente, estuda-se qual é
a influencia da vértebra caudal instrumentada (T11, T12 o L1) sobre
cada um dos grupos.
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CariTuLo 17
CORRELACAO DE PEARSON

Alisson R. Teles
Asdrubal Falavigna

Descricao do teste

Correlagao é uma medida do grau de dependéncia linear entre
duas variaveis ou entre uma medida da intensidade de associacao dessas
variaveis. Em outras palavras, o teste de correlacdo avalia a existéncia
e aforca de associagao entre duas variaveis quantitativas. Por exemplo,
a probabilidade de existir uma correlacao entre o grau de desequilibrio
sagital (medido em centimetros) e a incapacidade funcional dos
pacientes com escoliose degenerativa (medida pela escala de
incapacidade Oswestry). Outro exemplo seria a correlacdo entre a
incidéncia pélvica e a lordose lombar. Diz-se que duas variaveis sao
correlacionadas (variam juntas), quando se consegue demonstrar que
existe associacao linear entre estas variaveis.

Existem basicamente duas formas de verificar correlacao. A mais
simples é através de um grafico denominado diagrama de dispersao,
também conhecido como diagrama de pontos (Figura 1). Por
convencao, denomina-se x a variavel independente ou preditora, que
é descrita no eixo horizontal, e y a variavel dependente ou desfecho,
descrita no eixo vertical. A outra maneira de avaliar correlacao é por
um coeficiente. O coeficiente é superior ao diagrama de dispersao,
pois representa um valor absoluto, o que facilita a interpretacao da
correlacao entre duas variaveis de medidas diferentes (ex.: desequilibrio
sagital, medido em centimetros, e indice de incapacidade Oswestry,
medido na escala entre 0 e 100 pontos).

O coeficiente de correlacdo de Pearson é a medida mais conhecida
de correlacao entre duas variaveis quantitativas. Ele deve ser aplicado
para avaliar correlacdo de variaveis continuas (ndo categoricas, no
minimo com mensuracdo intervalar) que apresentem distribuicao
normal (distribuicao gaussiana). Ou seja, o coeficiente de correlacao
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de Pearson nao deve ser utilizado para avaliar correlacao de variaveis
assimétricas, que nao tenham distribuicao normal. Nesse caso, deve-
se aplicar o teste de correlacao de Spearman.

E importante lembrar que o coeficiente de correlacio mede uma
associacdo, ndo uma relacao de causa e efeito. Por exemplo, em um
estudo envolvendo pacientes com doencas degenerativo-lombares,
identificou-se que existe correlacdao entre perda sanguinea
intraoperatoria e qualidade de vida medidas pelo componente fisico
do SF36, um ano apéds a cirurgia. Neste exemplo, a correlacao
estatisticamente significativa ndo indica que a perda sanguinea seja a
causa de pior qualidade de vida, um ano ap6s o procedimento. Outro
conceito é que em amostras grandes, mesmo coeficientes de correlagao
baixos podem ser estatisticamente significativos. Isso corrobora a
importancia da avaliacao do grau de correlacao (ex.: n = 1300, r =
0,15, p=0,001, correlacao fraca).

Formula

A férmula de calculo do coeficiente de correlacao (r) foi proposta
por Karl Pearson em 1896. O coeficiente de correlagao é um valor
absoluto, independente das unidades usadas para medir as variaveis x

ey.
5 xy — & xl(zy)

J[sz_M] [Zyz _M]

T =

Atualmente, diversos softwares de analise de dados geram o
coeficiente de correlagao, nivel de significancia da correlagcao, grau
da correlacao e coeficiente de determinacao (Figura 2).

Interpretacao

A interpretagdo do coeficiente de correlagao (r) envolve
basicamente quatro passos (Figura 1). Primeiramente, verifica-se se
existe de fato a correlacdo através do teste de hipétese. O raciocinio
do teste de hipdtese é basicamente o mesmo das comparagoes de
médias. Quando se calcula o r em uma amostra, extraida de uma
populagdo particular, é necessario ter em mente que se esta estimando
a associagao verdadeira entre as variaveis x e y na populagao; portanto,
é necessario verificar se a correlacao identificada existe de fato ou se
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esta relacionada a um erro de amostragem. Através do teste de hipétese,
obtém-se o valor p, que indica a probabilidade de a correlacao
realmente existir. (Em termos estatisticos, é aceitar a hipotese
alternativa.). Geralmente, aceita-se a existéncia de correlacdo verdadeira
quando p < 0.05; isto é: ha menos que 5% de chance de a correlagao
identificada nao existir de fato (aceitar hipétese nula, rejeitar a hipotese
alternativa), portanto aceita-se que ela é de fato verdadeira.

O segundo passo é determinar a forca da correlagdao entre as
variaveis. Usualmente, correlacdo com coeficiente entre 0 — 0,3 é
considerada fraca, entre 0,3 — 0,6 regular, 0,6 — 0,9 forte, ), 0,9 — 1
muito forte, e 1 correlacao perfeita.

O terceiro passo € analisar o sinal da correlacao. O coeficiente de
correlacao (r) pode apresentar uma variacao entre -1 e +1. Valores
negativos expressam uma correlacdo indireta, isto €, quando x aumenta,
y em média diminui. Valores positivos indicam correlagao direta,
guando x e y variam no mesmo sentido. Por exemplo, em individuos
normais, os valores de incidéncia pélvica apresentam correlagao direta
com a lordose lombar. Em contrapartida, quanto maior € a idade menor
é lordose lombar (correlagao indireta).

Outra maneira de avaliar o valor da medida de associagao linear
entre duas variaveis é pelo coeficiente de determinagao (). Elevando-
se o coeficiente de correlagdo de Pearson ao quadrado, obtém-se o
coeficiente de determinacao, que representa a fragao da variabilidade
que é compartilhada entre as duas variaveis. Em outras palavras,
representa a percentagem de variagao explicada por uma das variaveis
em relacdo a outra. O valor r*pode variar entre O e 1. Por exemplo, se
o coeficiente de correlacao de Pearson (r) € 0,734, o coeficiente de
determinagao (r?) € 0,834 x 0,834 = 0,69. Ou seja, 69% da variagao de
y é explicada pela variavel x. O coeficiente de determinacao nao pode
ser obtido através do coeficiente de correlacdo de Spearman (testes
ndo paramétricos), somente do coeficiente de correlagao de Pearson.

Exemplo na area de cirurgia de coluna

A correlagao de Pearson é um dos testes mais utilizados em pesquisa
médica. Para sua adequada aplicacdo, entretanto, é necessario que
sejam seguidos os requisitos basicos: as variaveis devem ser continuas
(ou no minimo com distribuicdo intervalar), e elas devem apresentar
distribuicao normal (gaussiana).
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Um dos exemplos em cirurgia de coluna é a correlacao entre o
eixo sagital vertical cervical, medido através da distancia entre a linha
de prumo do ponto médio de C2 e C7. Diversos estudos tém
demonstrado que existe correlagao negativa entre o eixo sagital cervical
e a qualidade de vida no pés-operatério de pacientes, que sao
submetidos a trés ou mais niveis: laminectomia cervical e fusdo
posterior. Tang et al. demonstraram que o coeficiente de correlagao
entre eixo sagital vertical C2-C7 e o indice de Incapacidade Cervical
(NDI — Neck Disability Index) é 0.2957 (p = 0.024). O coeficiente de
correlacao entre o eixo e o componente fisico do SF36 (PC-SF36) -
0.4262 (p =0.001). Neste exemplo, verifica-se que (1) existe correlacao
entre a medida radiografica e os instrumentos de avaliacao NDI e PC-
SF36 (ambos os testes de hipétese demonstram p < 0.05); (2) a
correlacdo entre eixo C2-C7 com NDI é fraca (r = 0.2957) e com PC-
SF36 é regular (r = -0.4262); (3) a correlagao é positiva entre o eixo
cervical e o NDI (quanto maior € a distancia entre o eixo sagital vertical
cervical maior € a incapacidade medida pelo NDI), e negativa entre o
eixo e o PC-SF36 (quanto maior o eixo, menor é qualidade de vida
aferida pelo PC-SF36).

Figura 1 — Exemplos de diagramas de dispersdo e os respectivos
coeficientes de correlagao (r)
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Figura 2 — Exemplo de teste de correlagao entre duas variaveis, usando-
se o software SPSS

Descriptive Statistics

Std.
Mean Deviation N —
pedangle 17.8594 4.22765 262
facetangle | 36.7264 12.06812 262 o3I p <0 =078 °
; 10009 oo
g
Correlations i
pedangle | facetangle iz
pedangle  Pearson Correlation 1 583 3
Sig. (2-tailed) .000 E S
Sum of Squares and 4664.858 | 7757.080 o
Cross-products =
Covariance 17.873 29721 2.
N 262 w2 | 2
facetangle Pearson Correlation 583 1
Sig. (2-tailed) 000 10.00
Sum of Squares and 7757.080 | 38011.884
Cross-products
Covariance 29.721 145.639 5.0 3 P, oo 008 po o
N 262 262 Angulo da faceta (facetangle)

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Nota: No exemplo acima, demonstra-se o teste de correlagao
entre o angulo do pediculo (pedangle) e o angulo da articulagao
interapofisaria (facetangle) de vértebras lombares aferidos em
tomografia computadorizada. Observa-se que quanto maior é
o angulo pedicular em relacao a linha média, maior é o angulo
da articulagao interapofisaria (r=0.583, p < 0.0001). O software
também gera o diagrama de dispersao entre as duas variaveis.
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Tabela 1 - Interpretacao do teste de correlagao de Pearson (r)

1. Existe correlacao entre as variaveis?
* Quando P < 0,05 considera-se que a correlagao é
estatisticamente significativa, ou seja, ndo ocorreu ao acaso.
Se P > 0,05, ndo existe correlacao.

2. Qual é o grau da correlagao?
e Avaliar o valor do r (avaliagdao qualitativa de r quanto a
intensidade):

0 Correlacao nula
0-0,3 Correlacao fraca
0,31-0,6 Correlagao regular
0,61-0,9 Correlacao forte
0,91 -1 Correlacdao muito forte
1 Correlagao plena ou perfeita

3. Qual o sinal da correlacao?
* Valores positivos indicam correlacao direta, valores de x
aumentam a medida que os valores de y aumentam, ou
vice-versa.-
* Valores negativos indicam correlacao indireta, quando os
valores de x diminuem a medida que os valores de y
aumentam, ou vice-versa.

4. Qual é o coeficiente de determinacéao (r?)?
* O r? indica a percentagem de variagao de x que é
explicada pela variavel y.
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CapriTuLO 18

CHI?

Alberto Aceves Pérez

Existem muitas situagdes no ambito da satide, nas quais as variaveis
de interesse nao podem ser quantificadas em quantidades numéricas.
Entre elas, algumas nas quais o pesquisador tem interesse em determinar
possiveis relagdes. Exemplos deste tipo de variaveis seriam as
complicacdes apés uma intervengao cirdrgica, o género, o nivel
sociocultural, etc. Neste caso, teriamos, no maximo, as observacoes
agrupadas em forma de frequéncia, dependendo das modalidades
apresentadas pelos pacientes, em cada uma das variaveis.

O objetivo deste tema é estudar estas questdes em relacao as
variaveis qualitativas. Sao estas as comparacdes associadas a estatistica.
Geralmente, estes testes consistem em tomar uma amostra e observar
se ha diferenca significativa entre as frequéncias observadas e aquelas
especificadas pela lei teérica do modelo de comparagdo, também
conhecidos como “testes de frequéncias esperadas”.

No entanto, embora este seja o aspecto mais conhecido, o uso
deste teste ndo se limita ao estudo de variaveis qualitativas. Poderiamos
dizer que existem trés aplicacdes basicas deste teste, cujo
desenvolvimento abordaremos no decorrer deste capitulo:

Abordaremos trés temas:

1. Teste de bondade de ajuste: consiste em determinar se os dados
de certa amostra correspondem a uma determinada distribuicao
populacional. Neste caso, é necessario que os valores da variavel
na amostra, e sobre a qual queremos fazer a inferéncia, estejam
divididos em tipos de ocorréncia, ou seu equivalente. Seja qual
for a variavel em estudo, deveremos categorizar os dados atribuindo
seus valores a diferentes classes ou grupos;
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2. Teste de homogeneidade de varias amostras qualitativas: consiste
em comprovar se varias amostras de carater qualitativo procedem
da mesma populacao (por exemplo: estas trés amostras de pacientes
provém de populacées com a mesma distribuicdo de doencas?). E
necessario que as duas variaveis mensuraveis estejam representadas
mediante categorias com as quais construiremos uma tabela de
contingéncia;

3. Teste de independéncia: comprova se duas caracteristicas
qualitativas estao relacionadas entre si (por exemplo: a presenca
de destruicao vertebral esta relacionada a presenca de um tumor?).
Embora, conceitualmente seja diferente do anterior,
operacionalmente proporciona os mesmos resultados. Este tipo de
comparagoes aplica-se quando desejamos comparar uma variavel
em duas situacoes diferentes.

Féormula:

Exemplo:

Procura-se saber se uma determinada doenca afeta do mesmo modo
homens e mulheres. Para isso, considera-se uma amostra de n =618
individuos que padecem da mesma doenca, e observa-se que 341 sao
homens e o restante, mulheres. Qual a conclusdo?

Se p for a porcentagem de homens na populagdo de doentes,
podemos considerar a comparagao:

H“ . 1):]./2
H, : 5 1/2

Da amostra, obtivemos a seguinte estimativa pontual da
porcentagem de doentes do sexo masculino: p=341/618 =0.55178.
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CapiTuLO 19
TESTE DE POSTOS DE WILCOXON

Baron Zarate

O teste de Wilcoxon é um teste de comparacao de hipéteses
paralelo (similar) ao teste paramétrico de t de Student para amostras
pareadas. E usado para comparar variaveis de dois grupos relacionados
que NAO tém uma distribuicdo normal ou que sdo variaveis ordinais;
ou quando as variaveis ndo cumprem os requisitos basicos dos testes
paramétricos.

Deve ser usado de maneira direta, sempre em estudos com menos
de 10 observacoes (n<10).

Neste teste, quando a variavel DIF ndo cumpre os critérios de
normalidade, trabalha-se com a diferenca de medianas. (Primeiro, faz-
se 0s testes de normalidade K-S ou S-W, se ndo houver normalidade,
pode-se tentar transforméa-la de maneira logaritmica e, se nao se obtiver,
continuar com o teste). (Figura 1).

Figura 1 - Testes de comparagao de hipdteses para amostras relacionadas

Amostras Teste de
emparelhadas Effuiwmg?uﬁ Wilcoxon
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Os passos a seguir no teste de Postos de Wilcoxon sao os seguintes:
1. ajustar as observagoes pareadas e obter as diferencas de cada
par;

2. ajustar as diferencas em funcdo de postos como valores

absolutos, sem importar o sinal, mas de maneira que estas
conservem o sinal correspondente a diferenca;

3. obter o somatério dos postos cujo sinal é o menos frequente,
por exemplo: se o sinal for +, serd considerado para efetuar
somatorios; nao obstante, o somatério mencionado acaba perdendo
osinal;

4. se forem amostras pequenas, comparar o valor obtido com os
valores criticos da tabela de Wilcoxon;

5. distribuir as amostras maiores que 25 sob a curva normal e,
portanto, calcular o valor Z, consultando a probabilidade de diferir
em relacao a média na tabela de probabilidades associadas;

6. decidir se aceitar ou rejeitar a hipotese.

Exemplo: Neste exemplo, tenta-se verificar se existe significancia
estatistica na mudanca da escala de mielopatia cervical de Nurick, em
pacientes operados de uma descompressao cervical. Usou-se uma
escala ordinal de 0 a 5, e avaliou-se mediante o teste de Wilcoxon.

Nossa hipotese nula (H ) € de que ndo existe diferenca no grau da
mielopatia dos pacientes, antes e depois do tratamento cirtrgico.

H, Uy antes = u depois

A hipétese alternativa (H,) € de que existe uma diferenca

estatisticamente significativa (positiva), na melhora da disfuncao
medular.

H, Uy antes # | depois

Soma de postos: n(n+1) /2
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1. O primeiro passo seria verificar a diferenca dos valores do antes
e do depois, mas neste caso o ns6 seria considerado nos valores com

diferenca DIFERENTE de O. (Tabela 1).

Tabela 1
L) :::]er ok :::t‘:k 2k RLFs.oluta CIEL | IS gg::zs + ﬁgrsntzs -

1 4 4 0 0
2 3 1 2 1 1 3 3
3 4 1 3 1 2 3 3
4 3 3 0 1 3 3 3
5 1 1 0 1 4 3 3
6 5 3 2 1 5 3 3
7 4 3 1 2 6 7 7
8 3 3 0 2 7 7 7
9 3 2 1 2 8 7 7

10 3 3 0 3 9 9 9

11 4 2 2

12 3 2 1

13 3 2 1

14 5 4 1

15 2 2 0

45 0

Neste caso, n seria 9. Consideram-se somente os valores da DIF

diferentes de 0.

2. O passo seguinte seria ordenar o valor absoluto (ndo se considera
o valor do sinal +ou -) em ordem crescente e, posteriormente, atribuir

o posto médio de cada intervalo. (Tabela 2).
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Tabela 2
Caso g:: oK :;I:tCK 2 RLZoluta CIEETD || FETR0 ﬁgzzs + gg:tzs -

1 4 4 0 0

2 3 1 2 1 1 3 3

3 4 1 3 1 2 3 3

4 3 3 0 1 3 3 3

5 1 1 0 1 4 3 3

6 5 3 2 1 5 3 3

7 4 3 1 2 6 7 7

8 3 3 0 2 7 7 7

9 3 2 1 2 8 7 7

10 3 3 0 3 9 9 9

1 4 2 2

12 3 2 1

13 3 2 1

14 5 4 1

15 2 2 0

45 [ 0

3. Ordenar e somar os postos positivos e negativos. (Tabela 3).

Tabela 3
Caso | [Ie] e | DIF | Rbcoluta | Ordem [Rangos | 2002 | 2010
1 4 4 0 0
2 3 1 2 1 1 3 3
3 4 1 3 1 2 3 3
4 3 3 0 1 3 3 3
5 1 1 0 1 4 3 3
6 5 3 2 1 5 3 3
7 4 3 1 2 6 7 7
8 3 3 0 2 7 7 7
9 3 2 1 2 8 7 7
10 3 3 0 3 9 9 9
11 4 2 2
12 3 2 1
13 3 2 1
14 5 4 1
15 2 2 0
45 0
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Neste caso, o valor obtido da maior soma de postos (45) é
comparado aos valores criticos da tabela T, em testes de postos com
sinais, em pares iguais de Wilcoxon. Podemos ver que para ser
significativo (ou seja, abaixo de 0.05, que foi o nivel de significancia)
deve ser menor de 0.05. (Tabela 4).

Tabela 4 — Valores criticos da Tabela de Wilcoxon

A hipétese nula sera rejeitada se o maior da
soma de postos for >= que:

n Coma =0.01 Coma = 0.05
6 21
7 26
8 36 33
9 44 40
10 52 47
11 61 56
12 71 65
13 82 74
14 93 84
15 105 95
16 117 107
17 130 119
18 144 131
19 158 144
20 173 158
21 189 173
22 205 187
23 222 203
24 239 219
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Neste caso, o valor é de 45 com um n de 9. O valor é menor que
0.01, portanto rejeita-se a Hipotese Nula (H ).

Nota: Quando o valor de n for igual ou maior que 25, deve-se
fazer o calculo manual de Z. (Tabela 5).

Z= Y (R+) = (n(n+1)/4)
Vn(n+1) (n2 +1) /24

Tabela 5 — Valores criticos de Z e sua significancia (uma ou duas caudas)

Percentis da distribuicio normal

Teste Unilateral Teste bilateral
Significﬁncia 0.05 0.01  0.001 0.05 0.01 0.001
Percentil 95 99 99.9 97.5 99.5 99.95
z 1.6449 2.3263 3.0902 1.9600 2.5758 3.2905

Para realiza-lo com SPSS:

1. Ter as variaveis ordenadas ao introduzir os dados, depois, no
menu analisar [1 testes ndo paramétricos L1 quadros de dialogo antigos
[ duas amostras relacionadas . (Figura 2).
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Figura 2
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2. Aparecera um quadro de didlogo onde é preciso introduzir as
duas varidveis a comparar, introduzir a variavel antes e, posteriormente,
Neste teste, a célula Wilcoxon aparece
automaticamente; depois, clicar em aceitar. (Figura 3).
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3. aseguir, aparecerao duas tabelas. (Interpretagao)

A primeira mostra as variaveis introduzidas (h) e a soma de postos
(negativos, positivos, nulos); a segunda (denominada dados estatisticos
de comparacao), mostra o valor de z e a significancia com duas caudas.
(Figura 4).

Figura 4 — Teste dos postos com sinal de Wilcoxon

Postos
N Posto médio Soma de postos
Escala de Nurick pés-cirdrgica  Postos negativos 9® 5,00 45,00
Escala de Nurick pré-cirdrgica  Postos negativos 0° ,00 ,00
Empates ]65
Total

a. ESCALA DE NURICK POS-CIRURGICA < ESCALA DE NURICK PRE-CIRURGICA
b. ESCALA DE NURICK POS-CIRURGICA > ESCALA DE NURICK PRE-CIRURGICA
c.  ESCALA DE NURICK POS-CIRURGICA = ESCALA DE NURICK PRE-CIRURGICA

Dados estatisticos de comparagdo®

ESCALA DE NURICK
POS-CIRURGICA
ESCALA DE NURICK
PRE-CIRURGICA

z 2,724
Sinal assint6t (bilateral) ,006

a.Teste dos postos com sinal de Wilcoxon
b. Baseado nos postos positivos

A interpretacao seria com um p de 0.006, o que indica que ha
evidéncia suficiente para rejeitar a hipétese nula H_(p<0.05), e aceitar
a hipotese alternativa (H,). Neste caso, a hipétese alternativa (H,) é
direcional para a diminuicao da escala de Nurick no pés-operatério, o
que indicaria significancia estatistica na melhora da funcdo com a
cirurgia de descompressao.

Nota: Foram usados os mesmos dados para ambos os
exemplos: com a forma manual e com SPSS. A decisao de
rejeitar a hipétese nula ocorre quando p = <0.05.
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TESTE U DE MANN-WHITNEY

José Manuel Pérez Atanasio
Victor Fernando Lujan Celis
Maritza Belén Sandoval Rincon

Para compreender o teste U de Mann Whitney, precisamos lembrar
que os testes de hipéteses tém o objetivo de identificar se a diferenca
entre os dados de dois grupos é estatisticamente significativa, o que
pode ser claramente identificado na seguinte Figura.

Figura 1 — Diferenca entre os grupos A e B. 1. a diferenca entre os
grupos é estatisticamente significativa. 2. A diferenga entre os grupos
ndo é estatisticamente significativa

1 A B

Descricao do teste

O teste de U de Mann-Whitney permite-nos identificar se existe
diferenca entre duas amostras independentes, a variavel de interesse
deve apresentar uma distribuicdo nao normal. Este teste consiste em
comparar as medianas de ambos os grupos e determinar se existe uma
diferenca estatisticamente significativa. E preciso enfatizar que o U de
Mann Whitney é especifico para comparar somente duas amostras
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independentes. Se nossa inten¢ao for comparar mais de duas amostras,
seriam usados outros testes.

Féormula
U=R —n, (n+1)
2

U,=R,—n,(n,+1)
2

Onde U,= Amostra com o menor nimero de pacientes
U,=Tamanho da amostra maior
R, y R,= Soma de postos para cada grupo

Exemplo na drea de cirurgia de coluna

Para entender mais facilmente este teste, apresentamos o seguinte
exemplo:

No Centro Médico Nacional de Coluna, as patologias degenerativas
da coluna cervical sdo tratadas com dois tipos de abordagens cirdrgicas:
a abordagem tipo A, defendido pelo Dr. Juan como o melhor, e a
abordagem tipo B, defendida pelo Dr. José. Para identificar se existe
diferenca estatisticamente significativa nos dias que demora a cicatrizar,
formulamos a hipétese seguinte:

* Existe uma diferenca estatisticamente significativa entre o tempo
de cicatrizacao da abordagem A e da abordagem B.

Em primeiro lugar, registram-se, em uma folha de célculo, os valores
do tempo de cicatrizagado em ambos os grupos, e faz-se o ordenamento
“ranqueado” de todos os dados em ordem crescente, como mostramos
no quadro seguinte:
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Quadro 1 - Ordenamento dos dados

Abordagem Ordem Global  Abordagem Ordem Global
tipo An1=6 (Rank) tipo B n2=5 (Rank)

15 5 1 1

14 4 17 7

12 2 19 9

20 10 13 3

18 8 21 il

16 6

Soma dos postos 35 31

Posteriormente, calcula-se a mediana de cada grupo: a mediana
da abordagem tipo A é: 15.5 e a mediana da abordagem tipo B é: 17,
agora somamos os valores obtidos na ordem global de cada um dos
grupos (soma dos postos), Grupo A: 35 Grupo B: 31, ja com estes
valores, aplicamos a férmula.

U=31-505+1)=16
2

U,=35-6(6+1)=14
2

Finalmente, o menor valor de U, que neste caso é 14, é comparado
numa tabela de valores criticos de alfa (a) de 0.05 para o teste U de
Mann Whitney, visando conhecer o valor de p que, neste caso, é de
0.567.

Interpretacao

Como podemos ver o p ndo € significativo, ou seja, ndo é <0.05,
motivo pelo qual a interpretacao é de que nao existe uma diferenca
estatisticamente significativa entre o tempo de cicatrizacdao com a
abordagem A e com a abordagem B, pelo que descartamos a hipétese
formulada.

Para realizar este teste nos softwares de analise estatistica, como o
programa SPSS, é necessario selecionar o capitulo de testes nao
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paramétricos e usar a comparagao de medianas entre amostras
independentes.
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TESTE DE KRUSKAL-WALLIS

Esteban Araya Ramirez
Fabian Viquez Monge

Esta metodologia é usada quando se tem dois ou mais grupos de
dados e a intencao € verificar se eles sao provenientes de uma mesma
populacdo, ou de populagcdes diferentes, mas com as mesmas
caracteristicas entre si. Estatisticamente, trata-se de comprovar a
hipdtese de que kamostras independentes provém de uma populagao
com a mesma mediana.

Este teste de Kruskal é catalogado como um teste nao paramétrico,
ou seja, ndo € necessario que os dados analisados possuam uma
distribuicdo com parametros especificos. Além disso, tampouco é
necessario confirmar a hipétese de igualdade de variancias
(homogeneidade de variancias).

Matematicamente, o teste é definido da seguinte forma:
12 L Rc*
N (N+1) z ni

L

-3 (N+1)

H=

Onde:

H = Valor estatistico do teste Kruskal-Wallis

N = tamanho total da amostra

Rc? = somatério dos postos elevados ao quadrado
ni = tamanho da amostra de cada grupo

L = ajuste dado pelo ajuste de empate dos postos
O ajuste de L calcula-se da maneira seguinte:

B (Li® —Li)

L=1
N®—N
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Onde:
Li= valor de nimero de empates de um posto
N=tamanho total da amostra

Exemplo

Uma enfermeira realiza um estudo transversal multicéntrico para
conhecer a percepcao de mal-estar dos trabalhadores no ambiente de
trabalho, e quer determinar se existem diferencas significativas entre
as trés usinas elétricas.

O estudo foi realizado em trés usinas elétricas com um total de 22
sujeitos, diagnosticados previamente com sindrome de Burnout.

A primeira planta (A) contava com sete sujeitos, a segunda (B),
com 10 e a tltima (C) com cinco sujeitos.

Para saber a opinido de cada trabalhador, aplicou-se um
questionario que inclui uma série de perguntas que foram avaliadas
segundo uma escala de 1 a 10; sendo os valores mais altos aqueles
relacionados aos sentimentos negativos.

A variavel de estudo tem um carater ordinal, portanto, a medida
de tendéncia central a utilizar é a mediana.

No estudo, a hipétese nula (H ) sera a de igualdade de medianas e
os diferentes grupos; sendo a hipétese alternativa (H ), por sua vez, a
existéncia de diferencas significativas entre os diferentes grupos de
estudo.

Em primeiro lugar, desenvolve-se a base de dados de estudo e
obtém-se um descritivo do estudo:

Figura 1
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No estudo, comparam-se trés grupos independentes, além disso, o
tamanho da amostra é pequeno e a variavel resultante € uma variavel
ordinal. Para andlise estatistica, o teste escolhido foi o de Kruskal-
Wallis.

Para isso, mediante ajuda de um programa estatistico, no cabecalho
Anova, seleciona-se a opgao Kruskal-Wallis.

Posteriormente, coloca-se na variavel resposta (y) a variavel ordinal
(variavel pontuacao), a variavel explicativa (b), e a variavel qualitativa
(variavel planta).

A seguir, seleciona-se o cabecgalho de Kruskal-Wallis para ver os
resultados do teste e comprovar se existem diferencas, além disso, é
possivel ver, no cabecalho de estatisticas, as medianas dos trés grupos.

No caso do teste de Kruskall-Wallis, é preciso prestar atengao no
valor de p que é de 0,0017.

Figura 2

7 101.0000
2 10 63.0000
3 89,0000

Estadistico de Kruskal-Wallis (¢
Estadistico de Kruskal-Wallis (¢
Grados de Libertad: 2

p-valor: 0.0017
o M el |

Finalmente, sendo o valor menor de 0,05, rejeita-se a hipotese
nula (H ) de igualdade e aceita-se a hipétese alternativa (H ) de diferenca
de medianas com um intervalo de confianga de 95%.

A posteriori , sdo feitas, mediante o teste de Dunn, as comparagoes
entre os diferentes grupos de estudo. Desta forma, constata-se que
existem diferencas entre a planta A e B, e entre a planta B e C.
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Figura 3
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x
x

2Vvs 1 *8.1286 *7.5870
ivs1i -3.374 95.0147
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-
T T A »

Portanto, pode-se dizer que existem diferencas significativas nas
medianas da percepgao de mal-estar dos trabalhadores no ambiente
de trabalho, entre a fabrica A e a fabrica B e a fabrica C, com um
intervalo de confianca de 95%.

Nao podemos afirmar que existam diferencas significativas entre a
fabrica A e a fabrica C.
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CapiTULO 22
COEFICIENTE DE CORRELACAO DE SPEARMAN

Fernando Alvarado
Miguel Farfan

O conjunto de técnicas estatisticas que permitem medir a
intensidade de associacdo ou relacao que pode existir entre duas ou
mais variaveis é conhecida como correlacao. Esta correlagao pode existir
entre no minimo duas variaveis (uma dependente e outra independente)
ou entre mais de duas variaveis (uma dependente e duas ou mais
independentes). No ultimo caso, fala-se de correlagao mdaltipla.

Os tipos de associagao (correlagdo) entre duas variaveis podem
ser lineares, positivos, negativos ou nulos.

O coeficiente de correlacao de Spearman (Rho de Spearman) é
um teste de natureza ndo paramétrica, Util, para determinar (quantificar)
se existe uma correlacao entre duas variaveis de natureza numérica
(ordinais), cuja distribuicao seja nao normal ou nao paramétrica.

Esta mensuragdo da correlacao tem trés objetivos fundamentais: o
primeiro é determinar se tal correlagdo realmente existe (os valores de
uma variavel tendem a ser mais altos ou mais baixos para os valores
mais altos ou mais baixos da outra variavel); o segundo, é poder prever
o valor de uma variavel, conhecendo o valor determinado da outra
variavel e, finalmente, avaliar o nivel de concordancia ou a relacdo
entre os valores das variaveis.

O coeficiente de correlagao de Spearman tem grande utilidade em
variaveis que, dado seu comportamento nao normal, apresentam
valores extremos em seus dados, que afetariam estatisticas como o
coeficiente de correlagdo de Pearson. (Ver capitulo respectivo).

Cabe ressaltar que o Rho de Spearman mede a existéncia e a
intensidade de associacao de duas quantidades e ndo detecta o nivel
de acordo ou concordancia destas; razao pela qual ndo deve ser usado
para comparar valores procedentes de instrumentos que mensurem o
mesmo evento.
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Hipétese do coeficiente de correlacao de Spearman
H_: Nao existe associagado entre as duas variaveis

H_: Existe uma relagdo ou associagcdo entre as duas variaveis
(Positiva ou negativa).

Equacao

62 d’
rs= 1_ %
n(n°-1)

Onde d = ra_ry€a diferenca entre os postos de X e Y.

Interpretacao

Para a interpretagéo, os autores, antes de realizar o teste, devem
definir qual o objetivo da pesquisa, além de determinar a importancia
das relacdes das variaveis que estao envolvidas no teste para, no caso
de presenca de causalidade, nao deixar as conclusdes da correlacao
exclusivamente com um estatistico matematico.

A correlacao de Spearman mostra um valor numérico da
intensidade de associacao (positiva ou negativa) de uma tendéncia de
duas variaveis que crescem ou decrescem, e ndo indica causalidade
entre elas.

Segundo a literatura, existem, no minimo, quatro maneiras de
interpretar o Rho de Spearman em escalas numéricas, mas em termos
gerais, todas as escalas determinam amplitudes do teste entre -1 e +1.
Aqueles valores que se aproximam de 1, indicam uma correlacao forte
e positiva; aqueles valores que se aproximam de -1, indicam uma
correlacao forte e negativa. Os valores préximos de 0 indicam a nao
existéncia de correlacao linear. O sinal positivo ou negativo prévio ao
valor numérico indica o aumento ou a diminuicao de uma variavel em
relagdo a outra. Ou seja, um sinal negativo reflete o aumento de uma
variavel, a medida que a outra diminui ou vice-versa; um sinal positivo
indica o aumento de uma variavel a medida que a outra o faz, ou a
diminuicao de uma medida que a outra faz simultaneamente.

E pouco frequente encontrar em estudos clinicos, variaveis com
valores aproximados de +0,95. Sugere-se a revisao de dados e calculos
a procura de erros ou inconsisténcias, com valores maiores ou menores
de 1.
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Martinez Ortega, do Instituto Superior de Ciéncias Médicas de
Havana (ver referéncia na bibliografia) realiza, juntamente com seus
colaboradores, uma revisdao da bibliografia em relagao a estatistica
Rho de Spearman e resume 4 diferentes escalas para interpretar o teste,
a saber:

Escala1:

O coeficiente de correlagao oscila entre =1 e +1, o valor O indica
gue ndo existe associacao linear entre as duas variaveis em estudo.

Escala 2:

Correlagao negativa perfeita -1
Correlagdo negativa moderada fragil -0,5
Nenhuma correlagao 0
Correlagdo positiva moderada forte +0,5
Correlagao positiva perfeita +1
Escala 3:

1) Perfeita R = 1
2) Excelente R = 0.9 < = R<1

)

3)BoaR=0.8<=R<0.9

4) Regular=R=0.5<=R<0.8

5) Ruim=R < 0.5

Escala 4:
Posto Relacao
0-0,25 Escassa ou nula
0,26-0,50 Fragil
0,51-0,75 Entre moderada e forte
0,76-1,00 Entre forte e perfeita
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Exemplo da aplicacao da estatistica Rho de Spearman

Feise et. al. (ver referéncia na bibliografia) em seu estudo de
construcdo e validagao de uma escala de qualidade de vida para
escoliose idiopatica (SQLI na sigla em inglés) de 22 itens, usam a
estatistica de correlagao Rho de Spearman, ao comparar sua nova escala,
com o ja conhecido Perfil de qualidade de vida para deformidades da
coluna (QLPSD nasigla em inglés).

Em um grupo de 84 pacientes, 74 sao pacientes-adolescentes
operados de escoliose idiopatica (manejo cirtirgico, com brace ou sem
brace), e 14 sao controles de (irmdos), foram aplicadas as duas escalas
(SQLI e QLPSD). Os resultados numéricos globais das escalas foram
comparados com a finalidade de determinar se existia ou ndao uma
correlacdo positiva entre elas.

Feise descreve uma classificagdo adicional para a interpretagao
da estatistica Rho de Spearman, como mostra a tabela 2.

Ao comparar os valores numéricos globais das duas escalas, obtém-
se uma estatistica de correlacao Rho de Spearman de +0.79, assumindo
uma correlagdo muito boa entre elas (Figura 1).

Tabela 1 - Interpretagao da Rho de Spearman de acordo com Feise et al.

Posto Relacao
0-0,2 Pobre
0,2-0,4 Fragil
0,41-0,6 Boa
0,61-0,8 Muito boa
0,81-1 Excelente

Figura 1 — Tabela de correlagao de escalas SQLI y QLPSD em escoliose
idiopatica do adolescente. Estudo de Feise et al.

sau sau 1 QOLPSD QLPsD OLPSD OLPSD
saul SOLl  Atividade Humore SOU | Funcionaments  Distirbios QLPSD  Imagem Flexibiidade
ima Dor fisica Global| P doSono Dornas el dasCostas
Costas
SQLI dornascostas 0.200
S0L! atividade fisica 0.264 0.283
SQLI humor o sentimontos 0.3 0.438 0.208
s0Ll global 0.642 0659 0.552 0.782
QLPSD Funcionamento Psicossicial 0.345 0410 0364 0332 0477
QLPSO  distirblodosono 0.301 0476 0.107 0.576 0.525 0.550
GLPSD dornas costas 0.293 0813 0.354 0523 0.708 0636 0.564
QLPS Dimagem corparal 0.545 0.462 0.220 0.455 0624 0415 0.517 0.538
_ GLPSO floxi o818 0343 D466 0457 0351 10548 ) 0545 0313 0.562 0334

QLPSD global 0478 0657 0381 0N 0.788 07z 0.730 0.861 0.753 0.708
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TESTES DE MCNEMAR

Esteban Araya Ramirez
Fabian Viquez Monge

Em certas ocasides, varias medidas da mesma caracteristica sao
feitas para cada um dos individuos incluidos em uma pesquisa. Nesses
casos, o foco é comparar se ha ou ndo mudancas significativas entre as
medidas feitas em dois momentos diferentes, geralmente antes e depois
da aplicacao de um tratamento ou do desempenho de uma intervencao.

O teste de McNemar é usado para decidir se é possivel ou nao
aceitar que determinado tratamento induza a uma mudanca na resposta
dos elementos submetidos ao mesmo. Em certas ocasides, por exemplo,
sao realizadas varias mensuracdes da mesma caracteristica para cada
um dos individuos incluidos numa pesquisa, sendo, nestes casos, o
interesse tem o objetivo de comparar se hd ou ndao mudancas
significativas entre as mensuracdes efetuadas em dois momentos
diferentes, normalmente, antes e depois da aplicacao de um tratamento
ou da realizacdo de alguma intervencao. O teste é aplicavel aos
desenhos “antes — depois” nos quais cada elemento atua como seu
proprio controle e consiste num teste ndo paramétrico para duas
variaveis bindrias relacionadas, que compara as mudancas nas respostas
usando a distribuicdo do Chi? X2.

Nao € (til somente para detectar as mudancgas nas respostas de
estudos experimentais antes e depois, mas também para comparar dois
tipos de tratamento.

Os resultados correspondentes a uma amostra de N elementos sao
dispostos em uma tabela de frequéncias de 2x2, para coletar o conjunto
das respostas dos mesmos elementos, antes e depois. A escala de
mensuragdo para X e Y é nominal com duas categorias tais como:
positivo ou negativo, fémea ou macho, presenca ou auséncia, que
podem ser denominadas O e 1.
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Quadro 1

Classificagao Y;

(+) (-)
Y5=10 Y, =1

(+) A B,

Classificacao X; X =0 (0,0) '
(- C
X =1 (1,0) (1,1)

Para exemplificar ainda melhor o quadro anterior, pode-se
simplificar para:

Antes / Depois - +
- a b
+ C d

Nas células da tabela, a é o niimero de elementos cuja resposta € a
mesma (-); b é o nimero de elementos cuja resposta é (—) antes do
tratamentoe (+) depois deste; ¢ € o nimero de elementos que mudaram
de (+) para (-); e d é o nimero de elementos que mantém a resposta
(+).

Portanto, b + ¢ é o nGimero total de elementos cujas respostas
mudaram e sdo os Unicos que vao intervir na comparagao. A hipotese
nula é que o tratamento ndo induz a mudancas significativas nas
respostas, ou seja, as mudancas observadas na amostra sdo devidas ao
acaso, de forma que é igualmente provavel uma mudanca de + a—que
uma mudanca de —para +. Entdo, se H_estiver certa, dos b+celementos
cuja resposta mudou é de se esperar que (b+c)/2tenham passado de +
para —, e (b+c)/2 tenham passado de — para +. Em outras palavras, se
H, estiver certa, a frequéncia esperada nas células correspondentes é
de (a+b)/2.
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A hipétese alternativa pode ser nao direcional, quando postula
que a probabilidade de uma mudanca de + a — tem probabilidade
diferente do que uma mudanca de —a

+, ou direcional, quando prevé que uma mudanca de —a + é mais
(ou menos) provavel que uma mudanca de + a -.

A estatistica de teste que permite comparar se existem diferencas
significativas entre as frequéncias esperadas e as frequéncias observadas

w2 Z r (0i-Ei)?
B i=1 Ei

é:
Oi = frequéncia observada i- ésima célula
Ei = frequéncia esperada na i- ésima célula se H_ estiver certa
K = ndmero de células

Para comparar a significacado das mudancgas interessam somente
aquelas células que mostram mudancas, portanto, a estatistica pode
ser expressa como:

b

~

b+c| 2
[C T2 ] (b - C)z
b+c + b+c - b+c
2 2
Se H_ estiver certa, a estatistica X2 tem distribuicdo
aproximadamente Chi? com um grau de liberdade. A aproximacao sera
mais precisa se se fizer a correcao de continuidade de Yates e, nesse

caso, a estatistica ficaria assim:

=

,_ (b—cl—1)

b+ec

Exemplo

Um pesquisador em medicina preventiva observa que os
empregados de uma fabrica apresentam frequentemente um quadro
diarreico, motivo de grande auséncia ao trabalho.

Todos os empregados comem no refeitério da fabrica, como
beneficio do trabalho.
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O pesquisador pressupde que o denominador comum da causa da
diarreia é o local da ingestao de alimentos, ou seja, existe uma higiene
inadequada na preparacao dos alimentos; no entanto, a higiene pessoal
dos empregados ndo € suficiente para atribuir toda a culpa ao pessoal
da cozinha.

Portanto, ele é selecionado uma amostra ao acaso, de 50
individuos, constatando sendo que 34 deles apresentam um quadro
diarreico frequente e 16 nao. Sugere, entdo, a aplicagao de medidas
de higiene pessoal, supervisionadas, que consistem em lavagem
exaustiva das maos antes de ingerir alimentos, durante um periodo de
duas semanas.

Ao finalizar o tratamento, obtém os seguintes resultados: dos 34
sujeitos com um quadro diarreico frequente, apds o tratamento de
lavagem de maos, 16 conseguiram fazer desaparecer o processo
intestinal e 18 persistiram com evacuagdes diarreicas; por sua vez, no
grupo de 16 pessoas assintomaticas, 4 delas apresentaram diarreia
apesar da lavagem de maos e 12 se mantiveram nas mesmas condicoes.

Escolha do teste estatistico

O modelo experimental tem duas amostras dependentes.

Elaboracao da hipétese

* Hipotese alternativa (H)) A lavagem de maos, como medida
preventiva e fator de higiene pessoal, apresenta mudancas
significativas de doenca diarreica nos empregados que frequentam
o refeitorio da fabrica em estudo.

* Hipotese nula (H ): as diferencas que se observam nas frequéncias
de alteracao, devido a lavagem de maos, sao obra do acaso.

Nivel de significancia
Para todo valor de probabilidade igual ou menor que 0.05, aceita-
se H_ e rejeita-se H_.

Zona de rejeicao

Para todo valor de probabilidad > que 0.05, aceita-se H_ e rejeita-
seH .

a

Resultado da contingéncia 2 x 2.
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Depois da lavagem de maos
- +
Antes da - 16 18
lavagem
de maos ¥ 12 4

Aplicacao do teste estatistico

X=((A-D)-1)*=(16-4-1%=121=6.05
A+B 16 +4 20

Calculo dos graus de liberdade (gl)
Gl=1

O teste estatistico X* de McNemar é comparado com os valores
criticos do Chi?, com o grau de liberdade, observando-se que 3.84 é
correspondente a uma probabilidade de 0.05, enquanto o célculo
corresponde a uma probabilidade < que 0.05.

Decisao
Devido a que o valor de X* calculado tem probabilidade < que

0.05, cai no nivel de significancia, portanto, aceita-se H_e rejeita-se
H

o

Interpretacao

A lavagem de maos exerceu alteragdes significativas na doenca
diarreica dos empregados da fabrica, o que significa que a higiene
pessoal deficiente contribui de maneira marcante para a frequéncia do
processo intestinal, causa do ausentismo.

A aplicacdo do teste estatistico ndo cancela a participacao da
higiene defeituosa na preparagao dos alimentos pelo pessoal da cozinha,
ja que 4/16 empregados que eram assintomaticos e sob exaustivo
processo de lavagem de maos antes da refeicao, manifestaram diarreia;
no entanto, o teste estatistico revela que a higiene pessoal participa de
maneira mais significativa que o defeito na preparacao da refeicao.
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CapiTULO 24
REGRESSAO LINEAR SIMPLES

Alisson R. Teles
Asdrubal Falavigna

Descricao do teste

A regressdo linear simples € um modelo matematico usado para
descrever a relagcdo entre duas variaveis, com o objetivo de utilizar
uma delas para se prever o valor da outra. Em outras palavras, é uma
técnica estatistica usada quando ha razdes para supor uma relacao de
causa-efeito entre duas varidveis quantitativas e se deseja expressar
matematicamente essa relagao.

Os objetivos de um teste de regressao linear simples sao, portanto:
(1) avaliar uma possivel dependéncia entre duas variaveis quantitativas
(x = variavel preditora ou independente / y = variavel dependente ou
desfecho), e (2) expressar matematicamente essa resposta por meio de
uma equacgao.

Por exemplo, pode-se calcular a dependéncia linear entre a lordose
lombar e a incidéncia pélvica de uma determinada populagao. Outro
exemplo muito utilizado em pesquisa médica é quando se quer saber
arelacao dose-resposta de uma determinada droga, para que se possa
prever a reacao fisiolégica de um individuo em funcao do uso de uma
determinada quantidade de medicamento.

Os requisitos para o estudo da regressao linear sao: a variavel
dependente (y) deve ser aleatdria, isto €, obtida por amostragem; as
variaveis independente (x) e dependente (y) devem estar associadas
linearmente (o grafico entre as duas varidveis deve apresentar uma
reta); e as variancias da variavel dependente (y), dados diferentes valores
da variavel independente (x) sdo todas iguais.
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Féormula e interpretacao

A equagdo apresenta as variaveis dependente (y) a independente
(x) e um coeficiente, que reflete a intensidade da relagdo entre as
variaveis xe y.

A equacao da analise de regressao é definida por: y = a +bx, onde
y € a variavel dependente (desfecho), x a variavel independente
(preditora), a é o coeficiente linear (valor de y quando x=0),e b é o
coeficiente angular (inclinagdo da reta; acréscimo ou decréscimo emy
para cada acréscimo de uma unidade em x). Graficamente, a regressao
linear simples é representada pelo diagrama de dispersao, também
chamado de diagrama de ponto. A equacao representa-se pela linha
reta que expressa a relagcdo linear entre o valor médio de y para os
distintos valores correspondentes de x.

Para determinar-se a reta da regressao linear simples, deve-se
identificar o valor de a (intercepto vertical) e o valor de b (coeficiente
angular). A estimagao desses parametros € feita por uma técnica
conhecida como método de minimos quadrados. Calculam-se os valores
de a e b, de modo que a soma dos quadrados dos desvios dos pontos
observados y e a prépria reta seja um minimo. A distancia vertical
entre o ponto e a reta é chamada erro ou residuo da reta em relagdo ao
ponto. Os valores de a e b sdo calculados pela seguinte férmula:

. Zx}r—"}:""';ﬂ _ Ilx—Dy—7)

b=

T ez — T .2
z_ LX Ele—x)
Lx®—=

Uma vez calculado o valor de b (coeficiente angular), o valor de a
(intercepto vertical) é dado por:

a= 9y — bx

Onde ¥ e ¥ sdo, respectivamente, as médias dos dados relativos
as variaveis x e y. A reta estimada de regressao linear é: 4 = a + bx,
onde # € a estimativa da observacdo y para um valor especifico da
variavel x.

Na pratica, a equacgao da regressao linear simples pode ser gerada
por diversos softwares de andlises de dados. A analise gera
primeiramente dados que identificam a existéncia ou nao de correlacao
significativa entre as variaveis (pré-requisito para obtencao da equacao
da regressao); fornece o grafico de dispersao com a reta plotada e
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identifica os valores de a e b. Na figura, apresenta-se um exemplo de

regressao linear simples utilizando-se o software SPSSO.

Figura 1 — Exemplo de analise de regressao linear simples utilizando-

se o SPSSOI
Variable Processing Summary
Variables

Dependent | Independent

pedangle facetangle
Number of Positive Values 262 262
Number of Zeros 0 0
Number of Negative Values 0 1]
Number of Missing User-Missing 0 0
Values System-Missing 0 0

Model S y and Pa Est
Dependent Variable: pedangle
Model Summary Parameter Estimates
Eguation | R Square F dfl df2 Sig. Constant bl
Linear .339 | 133.548 1 260 .000 10.365 204
The independent variable is facetangle.
pedangle
O Cueanves
50 ———
°
.60 oo
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Nota: No exemplo acima, demonstra-se a relagdao entre o
angulo do pediculo (pedangle) e o angulo da articulacao
interrapofisaria (facetangle) de vértebras lombares aferidos em
tomografia computadorizada. Observa-se (1) que a correlagao
entre as duas variaveis € significativa (Sig. .000, representa o
valor P <0.0001), (2) identifica-se o grafico de dispersao com
a reta da regressao plotada, (3) identificam-se os valores de a
(constant) e b (b1). Portanto, pode-se dizer que, na amostra
estudada, a relacao entre o angulo do pediculo pode ser
definido pela seguinte equacao: angulo do pediculo =10.365
+(0.204 x angulo da faceta).

Exemplo na drea de cirurgia de coluna

A analise de regressao linear simples € utilizada quando se pretende
prever uma variavel em relacdo a variacao da outra. Na pratica,
primeiramente identifica-se a existéncia de correlagdo significativa entre
duas variaveis continuas, apés realiza-se analise de regressao linear
para gerar a equacao que determina a variavel desfecho (y), em relacao
aos valores da variavel preditora (x).

Diversas sao as aplicagdes na area de coluna vertebral. Por
exemplo, Hasegawa e colaboradores identificaram a relacao entre a
incapacidade funcional medida pelo indice de incapacidade Oswestry
(ODI: Oswestry Disability Index) e (1) idade do voluntério de pesquisa
e (2) mismatch entre o indice pélvico e lordose lombar. Eles estudaram
136 voluntarios sem doenca da coluna vertebral com radiografia e
avaliagdo clinica. No estudo, eles identificaram a seguinte equacao
entre ODI e idade: ODI = 0.36 + 0.12xldade. Nessa anélise, eles
obtiveram um valor r (coeficiente de correlacao) de 0.2143 (Capitulo
de Correlagao de Pearson) e um valor de p = 0.01664. A equacao
entre ODI e mismatch incidéncia pélvia (IP) e lordose lombar (LL)
identificada foi: ODI =5.62 + 0.12x(IP-LL), com valorr=0.1969 e P =
0.0277. Com essa equacao, pode-se prever o valor de ODI levando-se
em consideracao a idade e também o mismach IP-LL.
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CAPiTULO 25
DISTRIBUICAO DE POISSON

José Acuna Pinilla
Margarita Gémez Chantraine
Elisabeth Heins

Descricao do teste

O teste é assim denominado em honra do fisico e matematico de
origem francesa Simeén-Denis Poisson (1781-1840), que o divulgou
em 1837 por meio de seu trabalho: Recherches sur la probabilité des
jugements en matieres criminelles et matiére civile (Investigacao sobre
a probabilidade dos julgamentos em matérias criminais e civis).

A distribuicao de Poisson é uma das funcdes de probabilidade
mais importantes e faz parte do grupo de func¢des para a distribuicao
da probabilidade para variaveis aleatérias discretas. Ou seja, 0s eventos
s6 podem ter valores inteiros (ex.: 0,1,2,3,4...n), e os eventos aleatérios
gue aparecem sao independentes entre si, e se apresentam durante um
intervalo de tempo o espaco.

Pontualmente, o teste é especializado na frequéncia de eventos
com probabilidades muito baixas em relacao a frequéncia da nao
ocorréncia e, por essa razdo, sao considerados eventos raros. Sua
aproximacdo da binomial ocorrera quando a probabilidade de
apresentacao do evento (p) estiver muito proxima de zero, ou o tamanho
da amostra (n) for superior a 30 (p < 0,1, n > 30).

Esta fungdo parte de uma frequéncia de ocorréncia média (A)
conhecida também como parametro positivo para a esperanga de
ocorréncia, e que identifica o nimero de ocorréncias ou eventos médios
que se apresentam dentro de um intervalo de tempo ou espaco. Além
disso, envolve o nimero de ocorréncias do evento ou fendmeno (x)
que se espera identificar (a fungao nos mostra a ocorréncia precisa de
x vezes). Por exemplo, se o evento estudado ocorre, em média, cinco
vezes por minuto e estamos interessados na probabilidade de que ocorra
x vezes, dentro de um intervalo de 10 minutos, usaremos um modelo
de distribuicao de Poisson com A = 10x5 = 50.4'7.



176

José Acuna Pinilla ® Margarita Gémez Chantraine ® Elisabeth Heins

Caracteristicas da distribuicao de Poisson
A distribuicdo é resultado de um conjunto de suposi¢des sobre um

processo implicito, para formar um conjunto de observagdes numéricas.
As afirmacgdes seguintes descrevem o que se conhece como processo
de Poisson:

a) a ocorréncia dos eventos é independente. O aparecimento de
um evento (x) em um intervalo de tempo ou espaco nao tem efeito
sobre a probabilidade de ocorrer um seguinte aparecimento do
evento estudado no mesmo intervalo, ou em algum outro;

b) teoricamente, é possivel o aparecimento do evento em um
nimero infinito de vezes, dentro do intervalo de tempo ou espaco;

c) a probabilidade de um sé aparecimento do evento estudado
num intervalo determinado é proporcional a dimensao do intervalo
de tempo ou espaco (ou algo de volume da matéria);

d) a probabilidade de mais de uma ocorréncia do evento em estudo,
em qualquer fracao infinitesimal do intervalo de tempo ou espaco,
é insignificante.

Uma caracteristica interessante da distribuicao de Poisson é que a

média e a variancia sao iguais.1,6,'"

Aplicacao

A distribuicdo de Poisson é usada para descrever varios processos,

entre outros:

a) o nimero de lesdes vasculares de vasos principais na cirurgia
de coluna via anterior, um ano depois;

b) o nimero de lesdes radiculares em dissectomias minimamente
invasivas do total de pacientes operados por esta técnica em um
periodo determinado;

c) o nimero de parafusos pediculares que apresentaram pull-out,
na reducao do total de niveis funcionais abordados na cirurgia de
escoliose;

d) o nimero de parafusos pediculares malposicionados, em cirurgia
fusao lombar ap6és um ano;

€) o nimero de casos com pseudoartrose posterior a uma cirurgia
de fusao cervical antes de um més.
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Cada uma destas variaveis aleatérias representa o nimero total de
ocorréncias de um fendmeno durante um periodo de tempo fixo ou
em uma regido fixa do espaco. Expressa a probabilidade de um ndimero
(x) de aparecimentos do evento, em um tempo determinado, se estes
eventos ocorrerem com uma frequéncia média conhecida e forem
independentes do tempo transcorrido desde a Gltima ocorréncia ou
evento.

A probabilidade do aparecimento do niimero de eventos pode ser
calculada de maneira pontual ou acumulada, ou seja, uma quantidade
agrupada de possiveis eventos no intervalo de tempo ou espago.

Funcao da Densidade da Probabilidade:
e~ A%

x!

fX=x)= si x=0,1,2,3,...n
E possivel demonstrar que f(x) =0 para cada (x) e que

2. f(x) = 1, de modo que a distribuicao cumpre os requisitos para
uma distribuicao de probabilidade.

Onde:

A = Parametro esperanca de ocorréncia (# ocorréncias/Unidade
de tempo ou espaco)

x = # de eventos do fendmeno esperados (0,1,2,3,4...n)
e = Base dos logaritmos naturais (e = 2,71828...)

Funcao da Probabilidade Acumulada:

X

fxx =) A

x!
0

.’ . . 7z 3 ~ A .
Variancia ¢ = Média ¢ = Parametro esperanca de ocorréncia A

Desvio padrio ¢ = yo? =, /u
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Graficos

Figura 1 — A funcdo densidade de probabilidade (FDP) para toda
ocorréncia em valores inteiros (x), com uma expectativa de ocorréncia
(). A linha continua é somente um guia visual e ndo representa
continuidade

Probability Density Function

—.—)=3
—a—)\=8

0,08 | —8=A=11

0,04 |

Figura 2 — A funcdo de distribuicdo acumulada (FDA). A FDA é
descontinua nos inteiros de x e plana em todos os lugares devido a
variavel, que é a distribuicao de Poisson, e que considera somente
valores inteiros

Cumulative Distribution Function

——)=3a
—8—)=8a

—8—)=11a
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Exemplos na area de cirurgia de coluna

1. Em uma meta-analise sobre a presenca de pseudoartrose em
discectomia cervical anterior e fusdo como o uso de enxertos, durante
o periodo de seguimento, Shriver MF. et al. (2015), nos 17 estudos
finalmente incluidos com revisao até 10 de novembro de 2014,
encontraram uma ocorréncia de pseudoartrose em 35 casos, durante o
pos-cirdrgico de pacientes tratados com aloenxertos (n:736).2 Qual a
probabilidade de que, durante o ano seguinte, entre os pacientes que
passarem por discectomia cervical via anterior e fusao com aloenxerto,
aparecam exatamente dois casos com pseudoartrose no seguimento
pos-operatorio?

Solucao:

p(x=2)

35(Casos de pseudoartrose)
= 0.048

736 (Casos con Alo — enxertos)

x = 2 (casos esperados com pseudo — artrose)

P

FOx=x) =

e 004 + 0,048?2 0.9531 = 0.0023
fx=2)= = = 5 = 0,0011

A probabilidade de aparecimento de exatamente dois casos com
pseudoartrose no seguimento de discectomia cervical, via anterior e
a - 5 . 0.
fusdo com alo-enxerto é de 0.11%
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Figura 3 — Frequéncia de casos de pseudoartrose

Cases with allografts n:736
Pseudarthrosis n:35

2. Em uma meta-analise sobre o correto posicionamento dos
parafusos pediculares, com o uso de navegacao, comparado com o
posicionamento sem navegagao, Kosmopoulos V, et al. (2007),
encontraram nos estudos incluidos com revisao entre 1966 até 14 de
marcgo de 2006, uma mediana de malposicionamento de parafusos de
9,7% para o grupo sem uso de navegagao em casos in vivo,
equivalentes a uma ocorréncia mediana mensal de oito parafusos
malposicionados.® Qual é a probabilidade de que num més selecionado
aleatoriamente seja aquele em que aparecam trés ou quatro casos com
parafusos pediculares malposicionados na cirurgia?

Solucao:

p(x=304) = p(x=3) + p(x=4)

1= 8 (Casos de parafusos mal posicionados)
B 1 (Unidade de tempo em meses)

x, = 3 (Casos esperados de parafusos mal posicionados)

X, = 4 (Casos esperados de parafusos mal posicionados)

= 8

=1 3x -8 3
e R e "« 8 0.00034 = 512
fX=x))= = f(xy=3)= 3 - = = 0,029
-1 3x -8 4
e A e « 8 0.00034= 4096
fx=x,)= — f(x;=4)= = = = = 0,057

f(xy=30x,=4) = f(x,=3) + f(x,=4)

flxy=3)+ f(x,=4) = 0029+ 0,057 = 0,086
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A probabilidade de se apresentarem trés ou quatro casos com
parafusos pediculares malposicionados em cirurgia é de 8,6%.

3. Em um estudo prospectivo multicéntrico sobre o correto
posicionamento dos parafusos pediculares, com uso de sistema de
imagens com braco em O e navegacao Stealth Station, nos niveis
toracico, lombar e sacro, Van de Kelft E et al. (2012), nos trés centros
de neurocirurgia de dois paises entre novembro de 2009 e abril de
2011 encontraram uma ocorréncia de malposicionamento de parafusos
em 2,5%, relatando uma ocorréncia anual de cinco parafusos com
comprometimento da cortical medial do pediculo.’ Qual a probabilidade
de que, durante o ano seguinte, entre os pacientes submetidos a fixagao
via posterior com parafusos pediculares aparecam, na cirurgia, pelo
menos quatro parafusos pediculares malposicionados e compromisso
da cortical medial?

Solucao:

A possibilidade de aparecimento de eventos é infinita, e 0 somatério
de todos os possiveis eventos € igual a 1. Entdo, podemos usar o
conceito de complementariedade ao subtrair de um a probabilidade
de trés ou menos parafusos malposicionados. Ou seja:

p(x= 4) =1- p(x<3)

Pelo exposto, deve-se verificar primeiro a probabilidade acumulada
dep(x < 3)

p(x2 4)= 1—[p(x=0) + p(x = 1) + p(x = 2) +p(x = 3)]

X

P 2 e 553
pX<D) =) 5 pxsH=)

x! 3!
0 0

=p(x=0)+p(x=1)+p(x=2) +p(x=3)
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Entao:
_ 5 (Casos de parafusos mal posicionados)
1 (Unidade de tempo em anos)

x=0,1,2y 3 (Casos esperados de parafusos mal posicionados)

Tabela 1 — Célculo distribuicao de Poisson para densidade, e acumulada
para x= 0 até x=3 com um A=5

X P(X=x) FDP P(X<x) FDA
0 0,0067 0,0067
1 0,0337 0,0404
2 0,0842 0,1247
3 0,1404 0,2650
X
e 4 )*
) =1- Z
x!
0
3
e 553
fXxX=z4)=1- 3

0

p(x= 4)= 1—[p(x=0)+p(x = 1) + p(x = 2) + p(x = 3)]

5 & 50 e—S * Sl e—5 * 52 e—5 = 53

0! * 1! & 2! + 3!

-
pix= 4)=1- [
p(x = 4)= 1-[0,0067 +0,0337 + 0,0842 + 0,1404]

p(x= 4)= 1— 0,2650 = 0.7350

A probabilidade de ocorrerem quatro ou mais casos por ano com
parafusos pediculares malposicionados e comprometimento da cortical
medial, durante a cirurgia é de 73.50%.
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Tabela 2 - Transformacao da férmula de Poisson para o calculo em

Excel
Aplicagdo
Como calcular distribuigdo de probabilidade de Poisson em Excel.
Fungdo Férmula em Excel
Probabilidade “hgx — g
akita fm) =" IA POISSON. DIST(x; 4; 0)
x

L E i gy —

/] i
:m%‘d’ fxsx=) —— = POISSON. DIST (x;: 4: 1)

[}

Figura 4 — Os componentes da férmula sao:

j * Arial 12 AN T ¥ I Ajustar text % ¥

Pe‘gal -,' NiX §- 0O y A. = = iz | 59 tra L3
_‘:_‘:u.'_u;;;:—. es e _ Fuente . . Alineacion Namero

83 ~(* X £|5

T - — —— %
1 The Poisson Distribution
2 o =

£ =POISSON.DIST{x;mean;cumulative)

da (A):

£ Londa [TET] I i —
5 x pix) piXsx) N
6 0 0,0067379  0,0067379 Is a logical value: for the

7 1 0.0336897  0,0404277 Probability Density Function, use
s 2000 110,0842243" 0/1246520 X 'okesvalues 0.1.2, FALSE: for the Cumulative
9 3 0.1403739 0.2650259 distribution function, use TRUE.
10 4 01754674  0,4404933
1 5 0,1754674 06159607
12 6 01462228  0,7621835 Ais the average number of events per interval
13 7 0,1044449  0,8666283
14 8 0,0652780  0,9319064
15 9 0,0362656  0,9681719 Probability density function
16 10 0181328 _ 0,9863047 =POISSON.DIST(B17;B$3;FALSE
17 [ 111 00082422 | 09945469 L )]
18 12 0034342 0,9979811 ;
19 13 00013209  0,9993020 G
20

14 0,0004717 _ 0,9997737 a IR
E 0.0001572 POISSON.DIST(B21;B$3; TRUE) I
16 0.0000491 0,9999801
17 0,0000145  0,9999%46
18 0,0000040  0,9999986
19 0,0000011 0,9999997

(x) nimero de eventos do fendbmeno esperados.

(A) Parametro esperanca de ocorréncia.

(Acumulado) é um valor légico, para a funcao densidade de

probabilidade, usar “FALSO” ou “0”; para a funcao de distribuicao
acumulada, usar “VERDADEIRO” ou “1”.
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Tabela 3 — Transformacao da férmula de Poisson para o céalculo em
SPSS

Como calcular a distribuicdo de probabilidade de Poisson em SPSS.
Funcdo Formula em SPSS

Transformar — Calcular variavel

Probabilidade 3

densidade fx=x) Expressio numérica = PDF.POISSON(x, A)
Probabilidade Transformar — Calcular varidvel
acumulada ACES) Expressdo numérica = CDF. POISSON(x, 4)

Figura 5 — Introduzir os valores do nimero de eventos do fendmeno
esperado (X), Selecionar em transformar a fungao calcular variavel (1).
Nomear a variavel para a funcao densidade de probabilidade (FDP)
(2). Selecionar no grupo de funciones “FDP & FDP ndo centrada” (3).
Em funcdes e variaveis especiais, selecionar clicando duas vezes “Pdf.
Poisson” (4). Completar a férmula substituindo em “(¢,2)” primeiro pela
variavel X, depois pelo valor do parametro esperanca de ocorréncia (A
(5). Finalizar com “Aceitar” para executar o calculo

File Edt View Data Analyze  Direct Graphs \miies Add-ons Window Help
= O, F i == x
SHE Al R %Y B
[ Compute Variable /;\ : : : : = -
[ POF | =
.| J 1] J006T3TY [ Targel Variable: f( 5 A"
2 1 0336897 [ FOFFOISSONKS) |\ /,J
3 2 0842243 [ T
4 3 1403738
5 4 AT54ET4 |
[ 5 AT54674 | Function group
| Date Amthmaetic
; :‘ _:45222: | Q Q@ @@@ Date Creation
2 | Date Extraction
5 s ossare () (=) (sl ) inrse OF
10 9 0352656 L~ |Miscellaneous
| | BEEEBEE e
1 10 0181328 (3) 3
2 | o ez || ) ) e | om0
T 0 ) e (g s
4 4 om
14 13 0013209 | Pt
15 " 0004717 ‘ FDF POISSON(guant. mean). Numesic. Returns the Pt Hyper
iprobability that a value from the Poisson distribubion,
16 4 15 0001572 {with the specified mean of rale parameter. will be :d’liaul!
17 16 0000491 | aqual o quant df Laplace
18 17 oooous || ::t:::‘:‘:'
il 38 J000840 | PdtNegbin
20 19 0000011 | Pt Normal
21 20 IET @[owman selection conation) /7 |PatPareto
2 | | ( 4 ) PatPoisson ;
<L |
2 — (L% ) [past | meset] (cance] e | .
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Figura 6 — Introduzir os valores esperados do nimero de eventos do
fendmeno (X), Selecionar em transformar a funcao calcular variavel
(1). Nomear a variavel para a funcao de distribuicao acumulada (FDA)
(2). Selecionar no grupo de funcdes “FDA & FDA nao centrada” (3).
Em fungdes e variaveis especiais, selecionar clicando duas vezes em
“Cdf. Poisson” (4). Completar a férmula substituindo em “(2,2)” primeiro
pela variavel X seguida pelo valor do parametro esperanca de
ocorréncia (A ) (5). Finalizar com “Aceitar” para executar o célculo

File Eat View Data | Transtorm | Anshze DirectMarketing Graphs Utiles Add-ons  Window  Help
] O BT . oy _:j Al A
SHE M <« By 2 0%
Ji POF COF
1 0 0067379 0067379 :_‘;:‘ﬁ'\'j‘l;::”f“ @
2 1 336857 40437 S T 5
3 2 (4243 1246520
4 3 1403739 2650259 x|
5 4 1754674 4404833 & PoF L:.J L
6 5 1754674 6159607 & coF - - fz{‘?@.if?‘r‘?..
7 5 1462228 7621835 2 sl sl [avirc
8 7 1044449 8686283 Gl | @:w & Honcantral COF
| = =) (4 lsid e
] 8 0652780 9319064 = L‘l—d L_..L,LJ | Comversicn
10 3 0362656 9681719 e el o) ldlladlad _;mrnl Dataime
C A | Drade Arithmetic
i 1 181 7 [ 1
. WEWee
! = =l G So | r  Funchions and Special Variasles:
= i i 2975611 (o) () (o | [2 i
u 1 0013209 9993020 a s . skl
= COF POISSON(quant, mean). Numenc. Retums e it
15 M 004717 SoaTT cumwlative probazty at 2 vahup from Me Poisson Laptace
16 15 0001572 9959310 distridution, with the specfied mean of rate |Gt Lngemal
17 16 00041 2999801 paramater, will be o33 Ban o equal 1o quant |CalLogisse
= = | cetnegtin
18 17 0000145 9059045 Pbspgcn
19 18 0000040 9959985 | I—— - — — CalParstc
2 19 2000011 5953997 y i @.camm
2 2 ET 9999999 (] crmonal case setecton conditan) CaSmed
Lot Seanae
OK_J| Paste | Reset | | Cancat || Help
7
Data View Vadiazie View
Interpretacao

A distribuicao de Poisson é de muita utilidade quando se deseja
conhecer as possibilidades de aparecimento de um niimero de eventos
pouco frequentes e/ou seu impacto no desenvolvimento de uma cirurgia
de coluna. Podemos saber a possibilidade de aparecimento de uma
quantidade especifica de eventos nos quais estamos interessados
(exemplo 1), ou o conjunto de possiveis aparecimentos num periodo
de tempo determinado (exemplos 2,3).

Por outro lado, a distribuicao de Poisson permite fazer avaliagdes
sobre estratégias para minimizar o aparecimento de eventos nao
desejados na cirurgia de coluna, como nos dois casos de mau
posicionamento de parafusos pediculares (Exemplos 2 e 3). Fazendo
estes calculos, poderiamos prever mudancgas nas possibilidades de
aparecimento de eventos nao desejados no futuro, em periodos de
tempo definidos, e assim permitir o controle do nimero de eventos
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neste tipo de cirurgia. O método € aplicavel a qualquer evento pouco
frequente.
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Descricao do teste

Od(ds ratio ou razao de chances ou de possibilidades é um teste
estatistico definido como a razdo entre a probabilidade de um evento
ocorrer e a probabilidade de ndo ocorrer, expressa o risco de apresentar
uma condicao ou doenca se houver algum fator de risco.

Formula

Figura 1 - Férmula do odds ratio

_(axd)
OR= (b x c)

Para obter o odds ratio, em primeiro lugar, é preciso elaborar uma
tabela de contingéncia, ou tabela 2x2, que contém os espaco a, b, c,

d.

Figura 2 — Tabela de contingéncia ou de 2 x 2

Pacientes que Pacientes que nao
desenvolveram a desenvolveram a
doenca doenca
Pacientes com o fator de risco a b

Pacientes sem o fator de risco C d
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O valor obtido do odds ratio indica se o fator estudado é um fator
protetor (<1) ou um fator de risco (>1) para desenvolver a doenca, isto
pode ser exemplificado na imagem seguinte:

Figura 3 — Representacao grafica do odds ratio como fator protetor (A)
e como fator de risco (B)

Fator protetor Fator de risco Fator protetor Fator de risco
O.R.
O.R.
ic @
IC ——
- A4 + - A J +
1 1

A B

Exemplo na drea de cirurgia de coluna

O Dr. Juan, cirurgido de coluna, trabalha ha mais de 20 anos com
o Hospital X. Recentemente, observou um aumento das infec¢des do
sitio cirtrgico nos pacientes pés-operados de instrumentacao na coluna
lombar. Além disso, observou um aumento da obesidade nos pacientes,
razdo pela qual formula a seguinte pergunta de pesquisa:

A obesidade é um fator de risco para infecgao do sitio cirdrgico,
em pacientes pos-operados de instrumentacao na coluna lombar?

Para responder a esta pergunta, elaborou um protocolo de pesquisa
com desenho metodolégico de casos e controles; revisou os expedientes
de 269 pacientes e identificou aqueles que apresentaram infec¢ao do
sitio cirtrgico (casos) e os pacientes que ndo apresentaram (controles).
Além disso, identificou os que tinham obesidade, considerando-o como
o fator de risco. Apés obter os dados, elaborou a tabela seguinte.
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Tabela 1 — Tabela de contingéncia para calcular o odds ratio

Pacientes que | Pacientes que ndo
desenvolveram desenvolveram
infeccao (casos) infec¢do (controles)

Pacientes com obesidade a42 b 55 97
Pacientes sem obesidade c28 d 144 172
70 199 269

a = pacientes com obesidade que desenvolveram infec¢ao
b = pacientes com obesidade que nao desenvolveram infeccao
c = pacientes sem obesidade que desenvolveram infeccao
d = pacientes sem obesidade que nao desenvolveram infeccao

Com estes dados, aplicou a férmula mencionada anteriormente.

(@42 x(d) 144
Od(ds ratio =

(b) 55 x (c) 28

Para complementar os dados, usou um software de analise
estatistico para obter o intervalo de confianga de 95% e o valor de p
obtendo os seguintes resultados:

Od(ds ratio=3.9
Intervalo de confianga (95%): 2.2 2 6.9
p: <0.0001

Interpretacao

O odds ratio e seu intervalo de confiangca podem ser localizados
graficamente sobre uma linha horizontal, que tem como ponto central
o ndmero 1, como valor de referéncia. (Figura 4)
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Figura 4 — Representagdo grafica do odds ratio obtido

Fator de risco
0. R. obtido da amostra
3.9
IC 95% II . }
22 6.9
1 2 3
< /_\l I ! ! l ! >

A4
1 2 9 4 5 6 7
Aumenta 3 vezes a possibilidade de apresentar infeccdo, se for obeso

Com estes resultados, interpreta-se que os pacientes obesos tém
trés vezes mais probabilidades de apresentar infeccao no sitio cirtrgico,
gue os que ndo apresentam obesidade.

O od(ds ratio sempre é expresso em conjunto com seu intervalo de
confianca, normalmente de 95%. Este intervalo de confianga mostra,
entdo, que se fossem escolhidos 100 pacientes com obesidade, 95%
das vezes teriam um odds ratioentre 2.2 e 6.9. Intervalos de confianca
com valores proximos do odds ratio refletem anélise suficiente de
individuos e, ao contrario, se o resultado mostrar valores afastados,
indicara que o numero de individuos estudado foi muito pequeno.

O valor de p orienta-nos sobre a probabilidade de que os dados
obtidos sdao devidos ao acaso. Neste caso, interpretamos que existe
uma probabilidade muito baixa (0.001) de que estes dados sejam
devidos ao acaso.
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Nivel de evidéncia (NDE ou LoE -Level of evidence) foi primeiro
usada pela forca-tarefa canadense do exame periédico de satde em
1979, ao realizarem um levantamento na literatura relevante, a fim de
identificar 138 condi¢cdes médicas potencialmente evitaveis (1).
Naquele relatério, a eficacia das intervencdes médicas foi classificada
em trés categorias principais, com base na qualidade das evidéncias

(Quadro 1).

Quadro 1 - Nivel de evidéncias, de acordo com a forca tarefa canadense

Eficacia da intervencao

I Evidéncias obtidas de pelo menos um estudo controlado
randomizado

ll-a  Evidéncias obtidas de uma coorte bem delineada ou de
estudos analiticos de casos e controles, preferivelmente
provenientes de mais de um centro ou grupo de pesquisas

II-b  Evidéncias obtidas de comparagdes entre tempos ou lugares,
com ou sem intervencdo. Resultados dramaticos em
experimentos ndo controlados (tais como os resultados da
introducdo da penicilina na década de 1940) também
poderiam ser considerados como esse tipo de evidéncias

Il Opinides de autoridades respeitadas, baseadas em
experiéncia clinica, estudos descritivos, ou relatérios de
comités de especialistas
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Aqui, a qualidade das evidéncias foi definida em relagdo a trés
conceitos principais:

1. Estudos controlados randomizados (ECRs), ou revisdes

sistematicas de muitos ECRs, geralmente trazendo um apoio

evidenciario maior do que estudos observacionais

2. Estudos clinicos comparativos oferecem apoio evidenciario maior
do que o raciocinio “mecanistico” (“fundamentacgdo fisiopato-
l6gica”) de ciéncias mais basicas;

3. Estudos clinicos comparativos oferecem apoio mais forte de
evidéncias do que uma opiniado especializada.

As evidéncias foram entdo levadas em conta para pontuar
recomendacgdes de 1 a 5 (Quadro 2).

Quadro 2 - Pontuacao de recomendacdes pela forga-tarefa canadense

Classificacao de recomendacdes

H& boas evidéncias para apoiar a recomendacdo de que a
A condicdo deve ser especificamente considerada, em um
exame de salde periodico

g Ha evidéncias regulares para apoiar a recomendacdo de que
a condicdo deve ser especificamente considerada, em um
exame de salde perioédico

Ha escassas evidéncias sobre a inclusdo da condicdo em um
C  exame de sadde periédico, e podem ser feitas recomendacdes

com base em outros motivos

Ha evidéncias regulares para apoiar a recomendacgdo de que
D 2 condicdo deve ser excluida de consideragdo em um exame
de satde periédico
H& boas evidéncias para apoiar a recomendacdo de que a
condicdo seja excluida de consideracdo em um exame de
salde periédico

Este relatério foi atualizado com pequenas modificagdes nos anos
seguintes (2,3). Desde entdo, o NDE tem sido amplamente usado e
criticado por diferentes grupos de trabalho, para construirem o seu
proprio esquema (4-6). Cada esquema foi delineado para responder a
diferentes perguntas para diferentes interessados, inclusive médicos
clinicos, pesquisadores e pessoas que estabelecem as politicas. Entre
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os processos evolucionarios de NDE, uma melhoria importante no NDE
foi feita pelo centro de medicina baseada em evidéncias Center for
Evidence Based Medicine (CEBM), em setembro de 2000, que acelerou
o processo do encontro de evidéncias para o médico clinico.

Naquela época, o problema comum de muitos dos esquemas de
ordenamento de evidéncias era o fato de que as evidéncias eram
pontuadas somente para terapia e prevencao, sem enfocar os testes
diagnésticos, marcadores prognésticos ou danos. Portanto, a equipe
do CEBM atualizou o NDE que propunha, para que incluisse diferentes
aspectos de problemas de satde, inclusive terapia, prevencao, etiologia,
prognostico, diagndstico, diagnodstico diferencial e anlises econdmicas
e de decisao (7) (Quadro 3, nas paginas seguintes).

As primeiras hierarquias de evidéncias (inclusive o relatério da
CEBM em 2000) (2,5, 8) foram introduzidas principalmente para avaliar
a qualidade das evidéncias para terapéutica. Essas hierarquias
colocavam os ECRs categoricamente acima de estudos observacionais
e julgamento especializado abaixo de observagdes nao controladas,
gue tornavam a classificagao de evidéncias simples e facil de usar.

Em anos recentes, esta abordagem foi criticada por sua simplicidade
(9). Por exemplo, algumas reagdes adversas a drogas sao tao
convincentes que um relatério subjetivo bem documentado pode
fornecer evidéncias definitivas de uma associacdo causal e nao se
necessita de mais confirmacao (10). Além disso, a capacidade de
mostrar que pacientes com uma doenca, que era antigamente fatal,
podem sobreviver apés um novo tratamento, estabelece evidéncias
suficientes para a eficacia (11).
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Alguns exemplos histéricos de tratamentos com efeitos dramaticos,
que vém de estudos observacionais, incluem:

e insulina para diabetes;
* transfusao de sangue para choque hemorragico grave;
e desfibrilagao para fibrilacao ventricular;

* reducdo fechada e colocagao de talas para fratura de ossos longos
com deslocamento;

* neostigmina para miastenia grave;

e traqueostomia para obstrucdo da traqueia;

* suturas para a reparacao de grandes ferimentos;

* estreptomicina para meningite tuberculosa;

e drenagem para dor associada com abscessos;

* pressao ou sutura para interromper uma hemorragia;
e éter para anestesia;

e valvula unidirecional ou drenagem de vedacao subaquatica para
pneumotoérax e hemotoérax.

Por outro lado, ninguém pode saltar de um avido com e sem
paraquedas para alcancar evidéncias de nivel 1, a respeito do papel
exercido pelo paraquedas (12). Embora a atual opiniao seja a favor de
considerar todos os tipos de evidéncias disponiveis (inclusive estudos
observacionais), ao realizar recomendacoes, também deve ser lembrado
que ja que prognostico e o efeito de tratamento interagem como ruido
e sinal, nem todos os efeitos de tratamento sao tao faceis de demonstrar
(13).

Considerando estas limitagdes, esforcos mais recentes evitam a
intencao de fazer um upgrade de evidéncias simplesmente através do
delineamento do estudo (ensaio clinico versus estudos observacionais,
ao permitir que seja aumentado o NDE de estudos observacionais com
efeitos dramaticos (4). Essa mudanga na interpretacao da qualidade
das evidéncias foi outra evolugao no NDE.

Em 2006, o Grupo de Trabalho de Pontuagdo de Recomendagoes,
Avaliacao e Desenvolvimento (GRADE - Grading of Recommendations,
Assessment, Development and Evaluations) propds uma abordagem
clara e sistematica a realizacao de julgamentos sobre a qualidade de
evidéncias e forca de recomendagdes. GRADE classifica a qualidade
de um corpo de evidéncias em quatro niveis: alta qualidade, qualidade
moderada, baixa qualidade e qualidade muito baixa.
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A qualidade de evidéncias na abordagem GRADE pode mudar
guanto ao delineamento do estudo e risco de viés, inconsisténcia dos
resultados, fato de ser indireto (ndo generalizavel), imprecisao (dados
esparsos), e outro fatores (por exemplo viés de relatério (14). Esta
abordagem dentro de pouquissimo tempo torna-se popular por uma
revisdo sistematica, e agora é vista de modo generalizado como o
método mais efetivo de ligar avaliacdes de qualidade de evidéncias a
recomendagdes clinicas (4). A abordagem GRADE avalia as evidéncias,
nao estudo por estudo, mas transversalmente aos estudos para desfechos
clinicos especificos. Esta abordagem especificamente avalia quatro
dominios nos estudos incluidos das revisoes sistematicas, avaliacoes e
diretrizes de tecnologia da satde inclusive (4):

* falhas metodolégicas dentro dos estudos componentes;
e consisténcia de resultados transversalmente a diferentes estudos;

* generalizabilidade de resultados de pesquisa a base de pacientes
mais ampla;
* eficacia apresentada pelos tratamentos.

Contudo, o que GRADE acrescentou, em termos de precisao, pode
ter perdido em simplicidade. Portanto, podera ser impossivel de usar
por clinicos atarefados ao buscar as melhores evidéncias disponiveis
para um problema clinico especifico (7). Um conflito importante entre
GRADE e OCEBM ¢é que a abordagem GRADE avalia a forca das
evidéncias, em vez de estudos isolados, mas os Niveis de OCEBM
enfocam o seu publico especifico (clinicos ou pacientes), e tornam sua
ferramenta adequada para avaliar estudos individuais, caso nao haja
uma revisao sistematica disponivel.

NDE

Niveis de evidéncia explicam a ideia de que ha graus ou niveis
variaveis de evidéncias para um relacionamento especifico de “causa
e efeito”, em determinada era cientifica, em que diferentes tipos de
delineamentos de estudos podem ser proporcionados). Em outras
palavras, ao falar sobre NDE, enfocamos a classificagao do
delineamento metodolégico de estudos, que avaliam os efeitos de
interven¢des no atendimento a satide. No mundo real, é raro que um
Unico estudo demonstre uma hipétese de maneira tao irrefutavel e que
fique impossivel de questiona-la. Geralmente, diferentes estudos e
diferentes niveis e/ou tipos de evidéncias em Gltima analise, constroem
o corpo de evidéncias.
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Tradicionalmente, o NDE é apresentado em uma hierarquia de
peso com referéncia a forca da associacdo entre a causa e efeito
incorporados por aquele estudo especificamente (Figura 1).

Figura 1 — Hierarquia do nivel de evidéncias

Estudo clinico

Estudos observacionais

Opinido especializada

Estudos com animais constituem o primeiro passo para proporcionar
evidéncias médicas que irdo gerar e testar hipéteses. Isso também
proporcionara a infraestrutura para desenvolver um raciocinio
mecanistico para as regras comumente aceitas.

Opinides especializadas sem avaliacao critica ou baseadas em
raciocinio clinico, pesquisas de bancada ou “primeiros principios”
fornecem o segundo nivel de evidéncias.

Estudos nao controlados sao divididos em observacionais (por
exemplo, um relatério de caso e séries de casos) e grupos experimentais
(por exemplo, estudos de antes/depois e estudo randomizado N-de-1),
conforme o tipo de intervencao.

Estudos observacionais com grupos de controle: estes incluem
estudos de coorte, estudos com casos e controles e estudos transversais,
onde o investigador esta descrevendo o que esta ocorrendo
naturalmente, sem perturbar o cenario natural. Este tipo de estudo é
mais comumente usado para anotar associagdes entre eventos e gerar
hipoteses.

Estudos experimentais com grupos de controle mais comumente
conhecidos como estudo (ou ensaio) clinico (inclusive randomizado
ou nao randomizado) intervém ativamente ao designar alguns
participantes para receber um tratamento e outros para receber uma
intervencdo diferente (ou nenhuma intervencao). Obviamente, estudos
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experimentais agregaram um valor maior ao processo de construir o
corpo de evidéncias.
Meta-andlises e revisdes sistematicas, por outro lado, resumem

grupos de estudos em uma questao de pesquisa especifica, para avaliar
o peso das evidéncias sobre aquela questao (Quadro 4).

Quadro 4 — Taxonomia do delineamento de estudos que avaliam os
efeitos de intervencoes de atendimento a satide

e Revisdao sistematica com
meta-analise
e Revisao sistematica sem
meta-analise

Revisao sistematica

EStUdOZ eXPe't"mle“(tﬂa'st (:é)m e Estudo Controlado Randomi-
grupo de controle (“estudos |\ rcp)

clinicos” ou “estudos”): O
icad trola a decisio | © Estudo controlado quase
pesquisador controla a decisao | 4 . (ECR-Q)

reIaFlya 5 alocagao de |4 Estudo clinico controlado
participantes aos diferentes (ECC)

grupos de intervengao

Estudos observacionais com | ® Estudo de coorte

grupo de controle: A intencao | ® Caso de estudo de coorte de
do pesquisador é observare ndo | sobrevivéncia

interferir nos cuidados rotineiros | ® Estudo de casos e controles
eEstudo transversal

Estudos ndo controlados (sem | ® Estudos de antes/depois

um grupo de controle separado): | ® Estudo randomizado N-de-1
podem ser de natureza | ® Sériede casos
experimental ou observacional | ® Relatérios de caso

Opiniao especializada

Estudos com animais
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Além de varios pontos positivos sob o aspecto hierarquico de
OCEBM-NDE, faz algumas suposi¢des importantes que nao sao
geralmente validas (p.ex.: em intervencdes complexas, mas que sao
raramente debatidas (15):

* Equilibrio (Equipoise): paciente e clinico ndo tém preferéncia
por um tratamento;

* Falta de conhecimentos: verdadeiramente ndo se sabe qual das
duas escolhas é “melhor” e ha evidéncias inadequadas sobre os
efeitos de tratamento provenientes de outras fontes;

* Preferéncia por especificidade: apenas efeitos especificos
atribuiveis a intervencao sao terapeuticamente validos;

¢ Independéncia de contexto: ha uma extensdo “verdadeira” de
eficacia, ou um efeito de tamanho constante independente do
contexto;

* Validade ecoldgica e externa: conhecimentos sobre um efeito
terapéutico extraido de um ECR sdo prontamente atribuiveis a pratica
clinica, se os critérios de elegibilidade do estudo estao de acordo
com as caracteristicas de determinado paciente.

A alternativa a visao hierarquica do nivel das evidéncias € circular.
Deriva da experiéncia de que todo método de pesquisas tem pontos
fortes e limitagdes que nao podem ser fixadas por aquele método em
si. Portanto, triangular um resultado alcancado com um método por
meio da repeticdo do mesmo com outros métodos pode levar a uma
conclusao potente (15).

Tipos de viés e ferramentas para avaliar o viés

A forca das evidéncias pode ser violada por vieses (ou erro
sistematico ) e fatores de confusao.

Os vieses podem desviar o resultado em qualquer uma de duas
direcoes (subestimativa ou sobre estimativa do verdadeiro efeito da
intervengdo), com diferencas de grandeza. E geralmente impossivel
medir o impacto de vieses sobre os resultados de determinado estudo
(16).

O viés pode ser confundido com imprecisao. Viés refere-se a um
erro sistematico que ndao muda por meio de replicagdes multiplas da
mesma metodologia. A imprecisao se eleva a um erro aleatério, o que
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significa uma variagdo de amostragem e pode levar a oscilagdes dos
resultados em multiplas replicacdes da mesma metodologia, mesmo
se todas essas replicagdes dessem a resposta certa em média. Podemos
tratar da imprecisao aumentando o tamanho da amostra, mas os vieses
ndo tém tal efeito. A imprecisao é espelhada no intervalo de confianga
em torno do resultado analisado. Assim, resultados com maior precisao
levam a um intervalo de confianga mais estreito e vice-versa.

Os vieses sao categorizados segundo cinco classes principais
(Quadro 5).

Quadro 5 - O esquema de classificacao de Cochrane para viés

Dominios relevantes no
instrumento Cochrane ‘Risco
de viés’

Tipo de viés Descricao

¢ Geragao de sequéncias
e Ocultamento de alocacao

Diferencas sistematicas entre
caracteristicas dos grupos
que sdo comparados

Viés de selecao

Viés de desempenho

Diferencas sistematicas entre
grupos quanto aos cuidados
proporcionados ou na
exposicao a fatores outros do
que as intervencdes de
interesse

eCegamento dos partici-
pantes e do pessoal.

¢ QOutras ameacas potenciais
a validade

Viés de detecgao

Diferencas sistematicas entre
grupos na maneira pela qual

¢ Cegamento de avaliagao de
desfecho

Viés de relatorio

achados relatados e nao
relatados

sdo  determinados os ® Outras ameagas potenciais
desfechos a validade
Viés de atricio Diferencas 5|st§mat|cas entre eDados de desfecho
grupos em retiradas de um .
incompletos
estudo
Diferencas sistematicas entre  eRelatério seletivo de

desfechos

Até agora trés tipos de ferramentas sdo propostos para avaliar viés
na pesquisa clinica, especificamente estudos clinicos: escalas, lista de
verificacdo e avaliagdes baseadas em dominios. Moher e colegas
identificaram 34 ferramentas que haviam sido usadas para avaliar vieses
em estudos randomizados (17). A ferramenta recomendada pela
Colaboragao Cochrane, para avaliar o risco de viés, é uma avaliacao
baseada em dominios, na qual as avaliacdes criticas sdo separadas
para diferentes dominios (16). E dificil demonstrar a extensdo do viés
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em dado estudo, portanto a possibilidade de validar qualquer ferramenta
proposta é limitada. (Quadro 6).

Quadro 6 - A ferramenta da colaboracao Cochrane para avaliar o

risco de viés

Dominio

Suporte para julgamento

Revisao do julgamento
dos autores

Viés de sele¢do

Geracao de
sequéncia aleatoria

Descreva o método usado para gerar a sequéncia
de alocagdo com suficientes detalhes para permitir
uma avaliagdo mostrando se devem ser produzidos
grupos comparaveis

Viés de selecdo (alocagao
enviesada as interven-
¢des) devido a geracdo
inadequada de uma
sequéncia randomizada

Ocultacao de
alocacao

Descreva o método usado para ocultar a sequéncia
de alocagdo com detalhes suficientes para
determinar se alocagdes de interven¢do poderiam
ter sido previstas antes de ou durante o recrutamento

Viés de selecdo (alocagao
enviesada as interven-
¢oes) devido a ocultagdo
inadequada de alocagdes
antes de selecionar os
participantes do estudo

Viés de desempenho

Cegamento dos
participantes e de
pessoal. Devem ser
feitas avaliagdes para
cada desfecho
principal (ou classe
de desfechos)

Descreva todas as medidas usada, se houver, para
cegar os participantes e pessoal envolvido no estudo
a respeito do conhecimento da intervengdo
aplicada ao participante. Fornega todas as
informagdes que informam se o cegamento
objetivado foi eficaz

Viés de desempenho
devido ao conhecimento
de intervengdes alocadas
por participantes e pessoal
durante o estudo

Viés de detec¢do

Cegamento da avalia-
cao de desfecho.
Devem ser feitas ava-
liagbes para cada
desfecho principal (ou
classe de desfechos)

Descreva todas as medidas usadas, se houver, para
cegar os avaliadores do desfecho ao conhecimento
de que intervencao foi recebida por um participante.
Fornega todas as informagdes que informam se o
cegamento objetivado foi eficaz

Viés de detecgdo devido
ao conhecimento das
intervengdes alocadas por
avaliadores de desfecho

Viés de atricdo

Dados incompletos
sobre desfechos.
Devem ser feitas
avaliagbes para cada
desfecho principal
(ou classes de
desfechos)

Descreva qudao completos sdo os dados de
desfechos para cada desfecho principal, inclusive
atricdo e exclusdes da analise. Diga se a atri¢do e as
exclusdes foram relatadas, nimeros em cada grupo
de intervencdo (comparado com niimero total de
participantes randomizados), motivos pelos quais
foram relatadas atri¢des/exclusdes, e qualquer
reinclusdes nas analises realizadas pelos autores
de revisoes

Viés de atricdo devido a
quantidade, natureza ou
manuseio de dados in-
completos sobre desfe-
chos

Viés de relatério

Relatério seletivo

Diga como foi examinada a possibilidade de
relatério de desfecho seletivo pelos autores de
revisdes e o que foi encontrado

Viés de relatério devido a
relatério seletivo de
desfecho

Outros vieses

Outras fontes de viés

Diga quaisquer preocupagdes importantes sobre viés
nao discutidas nos outros dominios da ferramenta. Se
determinadas perguntas/ anotagdes foram pre-
especificadas no protocolo da revisdo, devem ser
fornecidas respostas para cada pergunta/anotagio

Viés devido a problemas
ndo tratados em outra
parte da tabela
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O que pode violar a forca das evidéncias?

Ha fatores em potencial que podem diminuir a qualidade do corpo
de evidéncias derivadas da analise de dados reunidos (pooled) de um
ECR, conforme proposto na abordagem Quadro (4).

Esses pontos avaliam diferentes tipos de viés neste delineamento
especifico de estudo e entao julgam com base na forca global de
evidéncias derivadas de estudos clinicos incluidos. Portanto, essa
abordagem é descrita para ECR, como o bloco fundamental do processo
de producao de evidéncias.

1. Limitacdes de delineamento e de implementacao: cada
delineamento de estudo tem algumas limitagdes potenciais no
delineamento que deveriam ser abordadas ao incorporar seu
resultado a um ambiente clinico ou pergunta de pesquisa. Para
estudos randomizados, as questdes potenciais a serem abordadas
incluem:

e ocultacdo de alocacao;

e cegamento (especialmente quando os desfechos sao avaliados
subjetivamente);

* perda do seguimento;
* parar cedo para beneficio ou relatos seletivos dos desfechos.

2. Evidéncias indiretas: ao usar os resultados do estudo, os critérios
de elegibilidade preenchidos naquele estudo devem ser avaliados
e comparados ao atual setting clinico. Por exemplo, uma versao
restrita de pergunta principal em termos de populagao, intervencao,
comparador ou desfechos pode produzir evidéncias indiretas.
Outras fontes de informagdes indiretas podem surgir de intervencoes
estudadas (por exemplo, se num estudo relevante uma intervencao
cirtrgica foi implementada por um cirurgiao sénior, em centros
especializados, entdo as evidéncias sobre os efeitos da intervencao
fora desses centros podera ser indireta); comparadores usados (por
exemplo, se a intervengao nos grupos de controle é menos eficaz
do que o tratamento padrao), e desfechos avaliados (por exemplo
indireto, devido a desfechos alternativos).
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3. Heterogeneidade inexplicada ou inconsisténcia de resultados:
estimativas com grandes diferencas sobre o efeito (heterogeneidade,
em outras palavras), sem explicacdo razoavel, poderiam diminuir
a qualidade das evidéncias.

4. Imprecisao de resultados: intervalos de confianga largos,
independentes da heterogeneidade, podem levar a diminuigao da
qualidade das evidéncias. Isso pode ser tratado aumentando o
tamanho da amostra.

5. Alta probabilidade de viés de publicacao: a qualidade do nivel
de evidéncias pode ser rebaixada (downgraded), se os investigadores
ndo relatarem estudos (classicamente aqueles que ndo apresentam
algum efeito: viés de publicacdo), ou desfechos (classicamente
aqueles que podem ser prejudiciais ou para os quais nao foi
relatado nenhum efeito: viés de relatério de desfecho seletivo),
como base em resultados. A grande influéncia de patrocinadores
sobre um estudo traz a baila perguntas sobre se existem estudos
ndo publicados que ndo sugerem nenhum beneficio.
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Quando temos uma ideia dara

da pergunta que queremos

fazer e que nos leva a realizar

nossa investigacdo, teremos

resuftados que nos permitirdo

fortalecer nossas conclusdes

mediante inferéncia. Para

Isso devemnos conhecer os

aspectos tedncos relacionados

4 Bioestatistica Clinica, de onde

dervaremos concetos que nos permitirio

tomar decis3es e aplicar o conhedmento obido nos nossos
padentes & cumprr comn exceldnga o papel de prevenir e tratar
enfermidades, incorporando os conceitos & pratica dinica.

Da Medicdo a Interpretagdo, um processo essenaal que
vincula a investigacdo ao mundo cotidiano e & realidade, em
que nossas hipdteses, rodeadas de probabilidades, buscam
encontrar o valor que estabeleca se existern ou ndo diferencas
entre as opgdes.

Nio devemos esquecer que os ndmems sdo cus e nio
entendern nada sobre razdes, e & al que o nosso conhedmento
e a teoria dardo valor real aos dados, | que esses ndo nos d3o
a certeza de qualquer evento, simplesmente nos indicam a
probabilidade de que algo possa acontecer.
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Regional Ressarch Officer—405pine Latn Amenic (hairpesor—A&0Spine Latn Americ
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