Sumario

SHGE Soares, Jos¢ Fraucisco '
Introducdo a estatistica médica/ Jos¢ Francisco Soares,
Arminda Lucia Siqueira.- -1.ed.- - Belo Horizonte: Depar-
lamento de Estatistica - UFMG, 1999. 1 O Papel da Estatistica na Medicina 1
vii, 300p.:i1 1.1 Introduclo. . . . . . .. e 1
1.2 Alguns exemplos . . . .. ... 1
|. Estatistica médica 2. Bioestatistica I. Siqueira, Ar- 1.3 BiOGStathti(:il' """""""""""" 1
minda Lucia. 1. Titulo. 1.3.1 Planejamento . . . . .. ..o 12
1.3.2 Andlise ... ..o 12
CDD610.21 1.4 Consideragoes finais . . . .. ... ..o 13
CDUGL:31 2 Organizagao da Pesquisa Médica ' 14
2.1 Introducfo. . . . . . . . . ... 14
_ 2.2 Estudo descritivo . . . . . ..o oo 16
IYiehi catalografica preparada pelo Centro de Extensdo da Escola de 991 Estudo de Casos . . . o oo 16
Hiblioteconomia da UFMG 2.2.2 Estudo de uma série de casos . . . . . . . . .. 17
Repistro do ISBN: solicitado 2.2.3 DBstudo baseado em dados institucionais . . . . 18
2.3 Estudo caso-controle . . . . .. .. ... 18
2.4 Bstudodecoorte . . ... ... ... L. 20
2.4.1 Selecdo dascoortes . . . .. ... 21
2.5 Emnsalos clinicos aleatorizados . . . . . . .. .. .. .. 22
2.5.1 Aleatorizacdo . . . . . . .. ... 24
. 2.5.2 Como implementar a alocacdo aleatéria . . . . 25
2.6 Estudos comparativos . . . .. .. .. ... ... ... 26
2.6.1 Grupocontrole . . . ... ... ... ... 26
Apoio: Pré-Reitoria de Graduagao - UFMGC 2.6.2 Confusaodeefeitos. . . . . . .. . .. ... .. 27
(tapn: s Freire dos Reis 2.6.3 Controle de fatores de confusdo . . . . . .. .. 28
. 2.6.4 Generalizacdo dos resultados . . . .. . .. .. 29
2.7 Exercicios . . . . . ... 29




A4

Deserigho ¢ Apresentagao de Dados

B Inlrodicao oo e
A0 Clonceibos DAsicos . o o o e e e e
S Varidvel oL e e
4000 Tipos de varidvels ..o oo
00 Dados hrutos oo 0 oo oo e e e
4% Orpanizacao o apresentagdo de dados ..o v
3.1 Tabelas de freqiiéneias o o 0o
302 Gralicos . .o o
A0 Sintese numéricn ..o oo e
3.1 Medidas de tendéncia central . . .o« oo o
4012 Medidas de variabilidade . . ... oo oo
3.3 Coeficiente de variacao . . . . . . oo
3.4.4  Escore padronizado . . . . . ..o
A1h 0 Percentis .o . o e e e e e
346 Outras medidas descritivas . . . . . . . L
AL Outros tOpicos .« . Lo o
200 Coletade dados . . .o
359 Bancodedados. . . . . ...
3.65.3  Arredondamento . ... ..o .
354 Boxplot . .o
3.5.5  Observacoes atipicas (outlier) . . ... .. ..
46 txemplo comentado: Refluxo vesicureteral primério
CULCIIATIGAS + o v v ot o o e e e e e e e e .
4.6.1  Descricdo da amostra no inicio do estudo
4.4.2  Acompanhamento .. ... L
A IRercicios Lo L L e e e e ..

I"'robabilidade e Avaliagao de Testes Diagnésticos .
L1 InbrodGo  « v v oo

|0 Probabilidade: conceitos fundamentais . . . . . . -
12,1 Ispaco amostral e eventos . . .. ...
1.2.2  Calculo de probabilidades . . . . . . ... ...
1.3 Tipos especiais de eventos . . . . . . . .. .
) 124 Propriedades da probabilidade . . . ... ...
(3 Probabilidade condicional . . . . . . ..o
1.1 Ivenlos independentes . . o . oo
L5 Qualidade de testes diagndsticos . . ... ...

i

74

75
75
78

RS

4.5.1  Sensibilidade ¢ especificidade . . . . ... ..
4.5.2 Valor das predicoes . . . .. ..o
4.5.3 DecisOes incorretas . .. ..o
4.6 Combinagao de testes diagndsticos . .. . . .. ..
4.6.1 Formas de combinacido de testes . . . .. . ..
4.6.2 Necessidade da combinagio de testes . . . . . .

4.7 Testes diagnésticos baseado em varidvels continuas . .
4.7.1 Efeito do ponto de corte na qualidade de um

teste diagnostico . . . . ..o

4.7.2 Escolha do ponto de corte . . . .. ..o

4.8 FEscolha entre testes diagndsticos . . . . . ... ...
4.9 Consideracoes finals . . . . . . . ..
410 Exercicios . . . . . . . oo e

Caracterizagdo Estatistica de Varidveis

5.1 Introducdo . . . . . .. .. ...
5.2 Conceitos fundamentais . . . . . . . . .. ... ...
5.2.1 Varidveis aleatérias e suas distribuicoes de pro-
babilidade . . . . . . . . ... oL

5.2.2 Populacdo e amostra . . .. ...

53 Modelode Poisson . . . . ... ... ... ...
54 Modelode Gauss . . . . . . . .o o
54.1 Curvade Gauss. . . . . . . . . ... ... ...
5.4.2 Distribuicdo gaussiana padrao . . . . ... ..

5.5 Verificacdo da adequagdo do modelo . . . . . .. . ..
55.1 Modelode Poissonn . . . . . . ...
552 Modelode Gauss . . . . . .. .. ... ... ..

56 Faixadereferéncia . . . . . .. ..o

5.6.1 Obtencao da faixa de referéncia . . . . .. ..
5.7 Exemplos comentados . . . . . ... ...
5.7.1 Cartas para controle de processos em hospitais
5.7.2 Rastreamento de doadores de sangue . . . . .

5.8 Exercicios

Comparando Dois Grupos
6.1 Introducdo . . . .. ... ...
6.2 Conceitos fundamentais

6.2.1 Hipdteses a serem testadas . . . . . ... . ..
6.2.2 Critériode decisdo . . . . .. . ..o
iii

{42

141



6.2.3 FErros do tipo I e II, nivel de significancia e 7923 Intervalo de conflanca . . . . . . ... 237
poder do teste . . ... 179 7.9.4 Distribuicio da média amostral . . . . .. ... 238
6.9.4 Probabilidade de significancia (valor-p) . . . . 180 ’ 7.3 Medida do efeito: resposta continua . . . . ... ... 241
.3 Resposta dicotdomica: amostras independentes . . . . 181 v, 7.3.1 Amostras pareadas . . . ..o oo oo 241
6.3.1 Teste qui-quadrado (x*) .. ... ... 181 739 Amostras independentes . . . . . ... 243
6.3.2 Teste qui-quadrado com corregao de continuidadel85 7.4 Medida do efeito: resposta dicotomica . . . . . . . . . 244
6.3.3 Teste exato de Fisher . . .. ... .. .. ... 186 741 Riscorelativo . . . ..o e 246
6.3.4 Teste Z para comparagao de proporgdes . . . . 187 74.2 Razdo das chances . . . . . . . 247
(.4 Resposta dicotdémica: amostras pareadas . . . . . .. 189 p 7.5 Exemplo comentado: Desnutrigao hospitalar . . . . . . 20l
6.4.1 Teste de McNemar . . . . . . . . - .. . .- . 190 | 7.6 Consideracdes finais . . . . . . ... 253
6.5 Resposta contfnua: amostras independentes . . . . . . 192 7.6.1 Significancia estatistica e significancia clinica . 2583
" 6.5.1 Testet . . . v v oo 192 7.6.2 Equivaléncia entre teste de hipGteses e intervalo
6.5.2 Teste Z para comparacao de médias . . . . . . 199 deconfianga . . . . ... e 254
(.6 Resposta continua: amostras pareadas . . . . .. . .. 201 ‘ 7.6.3 Diferentes tempos de seguimento . . . . . . . . 254
.7 Testes ndo-paramétricos . . . . . . . oo 204 o 76.4 O termo odds-ratio ... oo oo e 255
6.7.1 Teste de Mann-Whitney . . . . . .. .. . . .. 205 77 ExerciCios . . . v o v v oo e e e e 256
6.7.2 Teste de Wilcoxon . . . . . . . - 206 ‘
6.8 Exemplo comentado: Imunogenicidade do uma vacina 208 A Tabelas 260
6.9 Consideracdes praticas sobre testes de hipoteses . . . . 211 ! .

601 VAIOED « o e e 211 B Respostas dos exercicios 266
6.9.2 HipéteseNS bilatera.is versus unﬂate.rais ..... 211 C Referéncias bibliograficas 278
6.9.3 Conclusdes a partir de testes de hipéteses . . . 214
6.9.4 Significancia estatistica e significncia clfnica . 214
6.9.5 Fatores de confusdao . . . . . ..o 215
6.9.6 Apresentagdo dos resultados . . ... 215
6.9.7 Pressupostos dos testes . . . .. ... 215

.10 Consideracoes finals . . . . .« .« o oo 217
6.10.1 Denominagdes de testes . . . . . . . ... 217
6.10.2 Amostras pareadas e amostras independentes . 218
6.10.3 Sobre pareamentos . . . . . . ... oc e - . 218
6.10.4 Amostragem . . . . .. .. e 219 g
6.10.5 Extensdes . . . . v o v e e e 219
611 EXEICICIOS .« o v v v v e e e e e e 221

7 Medida do Efeito de uma Intervencio ou Exposicio 234

71 IntroduGlo . - « v v v v v e 234
79 Conceitos fundamentais . . . . . . .. ... 235
7.2.1 Parametro de interesse . . . . . e e e e e e 235
799 Estimadores . . . . . ..o 236

iv v



Prefacio

U consulta aos periddicos mais relevantes de qualquer édrea
medica mostra que o Estatistica é hoje a linguagem predominante
para o comicagao de resultados recentes que devem ser incorpo-
rdos A pritica médica. A Estatistica é também instrumento bésico
prn o realizacio das pesquisas que geram estes resultados. Além
dirmo, o capacidade de atualizagdo é caracteristica essencial do profis-
sional hem formado.

I’or Lodos estes motivos, uma disciplina e Estatistica ¢ ofereci-
di nos enrsos de Medicina, que infelizmente, durante longos anos foi
Lrnlada nos cursos médicos como um conjunto de regras de apresen-
tneno de dados. Nada se falava sobre formas de organizagao de estudo
clinico, nem das andlises de dados tipicos da pesquisa médica. Isto
Lornava o disciplina desinteressante e por outro lado nao habilitava os
nlunos no essencial: ler com facilidade e de forma critica e proveitosa
n literabura médica recente. Desde 1988, um grupo de professores do
Departamento de Estatistica da UFMG vem procurando adequar a

mnncira de ensinar a esta necessidade. Este livro é o fruto de todo

erbe processo.

() primeiro capitulo ilustra a insergéo da Estatistica na literatura
madica através de exemplos simples e relevantes. O Capitulo 2 & so-
hre o plancjamento do estudo clinico e é uma introducao de um tema
de pgrande importancia. O conhecimento médico avanca através de
crlndos bem planejados e nao através de andlise de dados coletados
de acordo com conveniéncias administrativas. O Capitulo 3 trata da
sinlese numeérica e grafica dos dados tendo como referéncia a neces-
sidade de criacio e uso de padroes de referéncia em estudos clinicos.
() Capitulo 4 apresenta indices que medem a qualidade de testes di-
apnosticos: sensibilidade e especificidade. Discutimos a questao de
ncortos ¢ erros no diagndéstico clinico, mostrando que estes conceitos
rno Launbom expressoes de conceitos estatisticos cldssicos. O contetido
do Capfiulo 5 pode parecer excessivamente tedrico, mas nao hd como
tralar problemas reais sem tais informagoes. Sao introduzidas duas
importantes distribuigoes: Poisson e gaussiana. A principal aplicagao
npresentada no capitulo € a construgo de faixas de referéncias de uso
rolinciro na pratica meédica. Finalmente, nos capitulos 6 e 7 sao a-
prosentadas formas estatisticas para comparagdo de tratamentos ou
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gencricamente de grupos de pacientes. Vdrios testes estatisticos que
aparccenn na literatira estao ali deseritos.

Fizemos wn esforco de trazer exemplos de nosso trabalhio de in
feracio com pesquisadores o clinicos gue temos atendido ao longo dao
tempo no Departamento de Bstatistica da UFMG. Foram exporicn
clag mito ricas ¢ gratificantes (ue ficaram aqui registracdas ¢ ue re
presentam o papel da interface da Istatistica. Além disso, inclufion
diversos exemplos cuidadosamente sclecionados da literatura, virios
deles provenientes de pesquisa com ados brasileiros. O exemplo dn
Secdo 6.8 refere-se a um excelente traballio publicado no respeitado
periédico The Lancet e foi apresentado em um semindrio por wna de
nossas melhores alunas da pds-graduagio da Faculdade de Medicina,
da UFMG. Sua inclusio é uma homenagem a Laura Maria Brapgn
Borges de Mattos que morreu vitima de acidente em abril de 1998,

Ao apresentar este material em portugués, com ilustragoes dentro
da pratica meédica, esperamos estar contribuindo para um ensino de
qualidade da Estatistica para a Medicina. O texto apresenta a parto
elementar da Estatistica Médica e, embora seguindo o mesmo confa
do de outros textos de Estatistica, seu enfoque é diferente. Comegan
com o problema médico e depois apresenta as técnicas estatislicns
necessarias para sua solucdo. Ao final dos capitulos estdo propostos
muitos excrcicios para possibilitar a fixacdo dos conceitos apresen
tados e em alguns casos desenvolver o raciocinio necessdrio cin 1nin
andlise de dados. Pode ser utilizado em disciplinas de graduagiao «,
se apropriadamente complementado, em pds-graduacio. Pode ainda
ser Util para profissionais que atuem ou tenham interesse na Arca dn
Satide.

Um trabatho como este nao se concretiza sem a ajuda de muitas
pessoas. Agradecemos as vdrias geracoes de alunos que usaram o Les
to na forma de apostila e a todos que com suas sugestoes e incentivo
ajudaram a produzir um texto mais relevante. Embora fosse nos
so desejo nao citar nomes, dada sua contribuicao especial, quercimon
agradecer & académica de Medicina Fabiana Barreto Utsch de Malos,
que aprendeu Estatistica, editoracio, padronizacio e com cnorme
competéncia e dedicacao nos possibilitou terminar este livro.

José Francisco Soares e Arminda Lucia Siqueira
Belo Horizonte, margo de 1999

vii



Capitulo 1

O Papel da Estatistica na
Medicina

1.1 Introducgao

O objetivo deste capitulo ¢ ilustrar o papel que conceitos e técnicas
estatisticas tém na formacao do médico, na sua pratica, profissional e
de modo especial no avanco do conhecimento na drea médica.

Este objetivo serd alcangado principalmente atraveés da apresen-
tacho e discussio dos resultados de estudos clinicos relevantes. Através
destes exemplos, argumenta-se que conceitos estatisticos tém impor-
tante papel a desempenhar, tanto no estudo da saude de populagoes,
como no tratamento de pacientes individuais.

Outros assuntos correlatos, como o possivel uso de computadores
no diagndstico clinico e o impacto do processo de quantificagao da
Medicina moderna, serdo sinteticamente apresentados.

1.2 Alguns exemplos

Como em qualquer outra drea da ciéncla, 0s avangos no conheci-
mento médico sio primeiramente relatados em artigos publicados em
revistas cientificas. Cada artigo, antes de ser publicado, é revisto por
um grupo de especialistas da drea que, atraveés de avaliacdo criteriosa,
procura garantir a qualidade dos trabalhos publicados e, conseqiien-
temente, o prestigio da revista e da sociedade cientifica associada.




Nesta secno ¢ 1o resto do fexto, nsareios como exemplos artigos
i periadicos madicos respeitados internacionalmente: New England
Jonrnnd of Medicine, Jouwrnal of The American Medical Association,
Phe Pancel, British Medical Journal, etc. Estas sdo também fontes
D i midin paras noticias sobre avangos na Medicina, tao pre-

Lenten o nolicidario didrio.
txemplo 1.1: Aspirina e prevengao de doenga coronariana

A propriedades analgésicas, antitérmicas ¢ antiinflamatorias da
aspinnn foram verificadas ha muitos anos. S6 muito recentemente,
culietanto, Toi reconhecido o seu potencial na redugéo do risco de
deeness enrdiovasculares. Alem de um possivel mecanismo bioquimi-
coue nstificasse o efeito protetor da aspirina, evidéncias prelimi-
L fornecidas por alguns estudos clinicos e a crenga no seu efeito,
Qiledids e sociedade americana, criaram a necessidade e a opor-
Dinediede de se verificar, clentificamente, a existéncia ou nao deste
chetho

(o osba finalidade, foi organizado em 1982 um estudo conhecido
como Physicians” Health Study. Neste estudo, 22.071 médicos ameri-
e voluntarios com idade entre 40 e 84 anos foram divididos ale-
aloriunente em dois grupos. O primeiro grupo, com 11.037 médicos,
Lomon 1 cenda dois dias aspirina (Bufferin, Bristol-Myers Products,
A1 ), enguanto o segundo, com 11.034 médicos, tomou placebo:
nm comprinido semelhante ao da aspirina, mas sem 0 seu principio

nivn

Depois de cinco anos o comité que, independentemente dos pes-
quindoren responsdvels pela rotina do projeto, acompanhava e mo-
Lilonnvie o dados obtidos, decidiu terminar o estudo. Os resultados
prelimnires mostravam que os ofeitos protetores da aspirina eram
cvndenten lissa informacao deveria, pois, ser comunicada aos clinicos

¢ popnilagio e geral,

A Tabeln 11, reproduzida do artigo original (relato final), in-
i apenias o8 casos confirmados de infarto do miocdrdio e acidente
caewular corehral (AVC) e mostra os dados que fundamentalmente
aledbaneiarun o decis@io de parar o estudo e divulgar os resultados.

A proporgao de infartos no grupo que tomava aspirina 139/11.037,
cpanbo o ontro grupo era de 239/11.034. A questdo crucial do

Tabela 1.1: Resultados relatados pelo Steering Commitee of Physi-
cians’ Health Study Group em 1989

Resposta  Aspirina Placebo Risco Intervalo — Valor-p
Infarto 139 239 0,53 0,42-0,67 < 0,00001
AVC 119 98 1,15 0,84-1,68 0,41

estudo, respondida pelo uso de métodos estatisticos, foi: serd que
a diferenca observada nas proporgoes ¢ devida ao uso de aspirina ou
aparece simplesmente devido a0 acaso? Em outras palavras, o mesmo
ofeito seria observado em outro grupo de pessoas se O estudo fosse
repetido? Testes estatisticos mostram que a probabilidade do efeito
observado ser proveniente apenas do acaso & menor que 1 em 10.000.
Ou seja, h4 uma forte evidéncia do efeito protetor da aspirina.

Quantifica-se o efeito da aspirina calculando-se a razdo do risco
de infarto nos dois grupos. Neste estudo obteve-se 0,53, ou seja, o
risco de quem toma aspirina & quase metade do de quem nao toma.

Um estudo desta natureza é cercado de todos os cuidados: no
seu planejamento, na sua execu 30 e na andlise dos dados. A Es-
tatistica fornece, além dos métodos para tomada de decisoes na pre-
senca de incerteza, as formas de planejamentos do estudo. Através
da alocacio aleatdria dos participantes aos grupos, obtiveram-se dois
grupos semelhantes em todas as suas caracteristicas medidas ou nao.
Entretanto, a decisdo final de se usar este resultado na préatica clinica,
considera outros fatores aléem daqueles obtidos através da anélise es-
tatistica dos dados, como, por exemplo, a facilidade de uso da droga
e seu prego.

Exemplo 1.2: Qualidade de testes para détecgéio do HIV

A Sindrome da Imunodeficiéncia Adquirida (AIDS), logo que a-
pareceu em 1981, constituiu-se de imediato em um sério problema de
satde publica para o Brasil e outros paises do mundo. O sistema de
satide nao estava preparado para a novae dificil tarefa de diagnosticar
e atender os doentes. Além disto, a possibilidade de contagio através
de transfusao de sangue trouxe uma preocupagao extra. '




oy infcio de 1985, tornaram-se disponiveis comercialmente os
primeiros testes BLISA para determinar a presenga do virus da imu-
nodeliciencia Inmnana (HIV). A partir daif, garantiu-se maior segu-
tien parn possoas dependentes de hemoderivados, como os hemofili-
[N

O) sneesso do teste criou, entretanto, a falsa impressao de que ele
cirn perfeito, on seja, podia-se acreditar completamente no seu resul-
tnddo. Togo percebeu-se a existéncia de grande nimero de resultados
poribivos incorretos, tornando necessdrias alternativas diagnésticas,
como melliorias técnicas, desenvolvimento de novas metodologias e
comlanngao de testes.

() Ministério da Sande brasileiro, procurando aumentar a confi-
nhilididde para emissdo de laudos dos testes e sistematizar os pro-
covimentos utilizados, publicou no Didrio Oficial de 19 de janeiro de
9% o regulamento técnico para diagnéstico soroldgico do HIV em
mehviduos acima de dois anos a ser adotado por todos os servigos de
nnnde, piblicos e privados.

Sepundo essa sistematizagio, cada amostra de sangue deverd ser
ailimetida a dois testes de triagem (por exemplo ELISA) distintos,
com antigenos ou metodologia diferentes. Se negativos, a amostra
 considerada negativa para HIV. Se discordantes, os testes devem
nor repetidos em duplicata. No caso de positividade em ambos os
Lenilens, © necessdria a realizacio de um teste confirmatério (imuno-
floncneencia indireta ou Western Blot) que, uma. vez positivo, obriga
A colela de uma segunda amostra para repeticao dos testes de triagem
v conlirmagho dos resultados da primeira amostra.

I:ites testes, ao resolverem o problema de deteccao, criaram varios
anlron, associados & sua utilizagao. Faz sentido seu uso em larga es-
i como defendido por alguns grupos de opiniao? Como comunicar
e tennltado positivo do teste a uma pessoa sem outras evidéncias
e da doenga? E ético avisar o companheiro de uma pessoa com
tennllndo positivo? Para enfrentar estas questoes ajuda bastante co-
nhocer o pran de confiabilidade destes testes.

Exemplo 1.3: Cirurgia conservadora em cincer de mama

A partir da década de 20, comecaram a surgir evidéncias de que
era possivel, no caso de cancer de mama, optar por uma abordagem
cirdrgica menos radical que a mutiladora mastectomia preconizada
por Halsted no fim do século passado. Verificou-se que se podia con-
servar a mama da paciente, melhorando desta forma a qualidade de
sua vida, sem piorar o prognéstico da doenga.

Com o passar do tempo, evidéncias cada vez mais convincentes
foram aparecendo. Hoje, a abordagem cirtirgica conservadora, segui-
da de tratamento radioterdpico com ou sem quimioterapia, tornou-se
o tratamento padréo em vérias situagoes da patologia.

Nos Estados Unidos, entretanto, em 1976, a equipe de Bernard
Fisher, ao analisar as praticas que conservavam o seio da paciente,
era bastante critica:

“Apesar de esforgcos anligos e recentes, questoes impor-
tantes continuam sem Tesposta, o que impede a aceitagdo
universal do uso de uma abordagem mais conservadora
no. cancer de mama. Mesmo 0s poucos estudos clinicos
aleatorizados, que avaliaram as diferentes opgoes cirir-
gicas que mantém o seio da paciente, nao conseguiram
estabelecer além da duvida rozodvel, o valor desta opgao
terapéutica”

Estavam bem estabelecidas a necessidade e a oportunidade de
organizacao de um ensaio clinico sobre o assunto. Por umlado, havia
muitas evidéncias histéricas de eficdcia, por outro, ddvidas sobre o
valor real da opc¢ao.

Sob a coordenacao daquele famoso cirurgiao, de abril de 1976 até
janeiro de 1984, 2.163 mulheres com céncer de mama em estégios I e IT
foram aleatoriamente alocadas a uma das trés opcoes: mastectomia
total (MT), tumorectomia e tumorectomia seguida de radioterapia
(Tc+RTx). Todos as pacientes fizeram estadiamento axilar e aquelas
nas quais se constataram linfonodos positivos receberam, adicional-
mente, quimioterapia. A completa descricao dos detalhes de selegao
de pacientes e de seu tratamento pode ser lida no artigo original,
publicado no New England Journal of Medicine em margo de 1985.




A Ttignra 1.1 mostra que os dois tratamentos nao se equivalem no
que se refere ao tempo até a recidiva ou tempo livee de doenga. A
inchisno de radioterapia nas pacientes que se stibnicteran a tumorec-
Lomin anmenta o seu tempo de sobrevida.

Tempo até metéstase

Tempo até recidiva
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U @o5ps 520 356 212 121 67 586 523 370 221 128 67
Emiisco o gos £G4 382 241 149 88 §25 556 384 246 151 88

iparn 1L 1 Tempo até recidiva e tempo até metdstase para uim grupo
e pacicntes que receberam dois tipos de tratamento: mastectomia
fotnl (M) ¢ tumorectomia seguida de radioterapia (Tc+ RTx)

Neste exemplo, a Estatistica fornece uma forma eficiente de quan-
tilieneao da resposta de interesse (recidiva e metéstase) e de métodos
Jde comparacio das curvas referentes a essas varidveis para diferentes
Unbmentos. Como no caso da aspirina (Exemplo 1.1), a forma de
arpnizacio deste estudo € o acompanhamento prospectivo das pa-
Cienlen o alocaco aleatoria aos tratamentos, procedimentos bésicos
pien e producio de uma pesquisa com grande poder de resolugao da
(uiesilio e pauta.

Fxomplo 1.4: Consumo de carne e cancer do célon

A Iipura 1.2 mostra a incidéncia (por 100.000 mulheres) de cancer
no colon ¢ o consumo médio de carne na populagéo de varios paises

(Armetrong & Doll, 1975). Uma associacdo é claramente sugerida:
ninior consumo de carne, maior incidéncia de cancer no colon.
A Ibabfstica desempenha aqui o seu papel mais tradicional, o

de insbrnmento de coleta de dados para o funcionamento do Estado.
A produgao tolal de carne ¢ a quantidade exportada sao nuimeros
Lolineirmmente coletados. Por outro lado, todo pafs tem uma lista
Ao doenens que sao de registro obrigatério. Estes dados sao coleta-
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Figura 1.2: Incidéncia de cancer de célon (1975) em fungao do con-
sumo de carne nos seguintes pafses: Alemanha Ocidental (AOc),
Alemanha Oriental (AOr), Canadd (Can), China (Chi), Colémbia
(Col), Dinamarca (Din), Estados Unidos da América (EUA), Finlan-
dia (Fin), Holanda (Hol), Hungria (Hun), Tslandia (Isl), Israel (Ist),
Tuguslavia (Iug), Jamaica (Jam), Japao (Jap), Nigéria (Nig), Nova
Zelandia (NZ), Noruega (Nor), Polonia (Pol), Porto Rico (PR), Reino

" Unido (RN), Roménia (Rom), Suécia (Sue)

dos porque trazem informagao util para o planejamento economico e
da satide da populagio. Podem, entretanto, como o gréafico mostra,
produzir indicagoes de associagoes que merecei estudos mais apro-
fundados.

A partir desses dados, nada se pode concluir definitivamente, em
termos de associacio do fator consumo de carne com a doenca céncer
do célon. Os valores usados sio médias dos individuos e, portanto,
nao se sabe se quem consome a carne € a mesma pessoa que desenvolve
o cancer. Além disto, outras varidveis néo consideradas como, por
exemplo, a quantidade de fibras na dieta, podem ser as responséveis
pelo cancer.

Exemplo 1.5: Fumo e cancer de pulmao

Um grande nimero de estudos clinicos € dedicado & pesquisa da
etiologia das doengas, isto &, de sua origem. Etapa importante neste
trabalho é a descoberta de fatores, usualmente chamados de fatores




de risco, associados com o aparecimento da doenca.

Uma dificuldade basica nesse tipo de estudo é que nao se pode,
por mobivos principalmente éticos mas também operacionais, alocar
win fnbor nos individuos. B necessério, pois, usar dados obtidos de
s histérias. Examinam-se seus hébitos pessoais e as opgoes clinicas

mudns por seus médicos. Os estudos que seguem essas linhas gerais

i chamados de estudos observacionais.

Apresentamos abaixo, sinteticamente, os resultados dos estudos
condnzidos por R. Doll e A. B. Hill, bioestatisticos britanicos, sobre a
wovingao entre fumo e cancer do pulmio. Estas pesquisas iniciaram-
re devido ao grande aumento da mortalidade causada por este cancer,
obrervivlo na Inglaterra desde o fim dos anos 20.

No primeiro estudo, publicado em 1950, compararam-se dois gru-
pon de pacientes. O primeiro, constituido de todos os casos de cncer
(e pnilniio de um conjunto de hospitais londrinos. Assistentes soci-
win, especialmente treinadas para o estudo, entrevistaram todos os
pcientes internados com diagnéstico de cancer de pulméo, levantan-
(o s histéria clinica e seus hdbitos tabagistas. O segundo grupo,
chnmndo de grupo controle, foi constituido por pacientes dos mes-
mon hospitais, sem diagnéstico de cancer, na mesma faixa etdria, do
menimo sexo e da mesma regifo de residéncia que os casos anteriores.

A Tabela 1.2 mostra os resultados obtidos. A associagio é clara

o lortle.

Tubeln 1.2: Nuimero de fumantes e ndo fumantes entre pacientes do
nexo masculino com diagnéstico de cancer pulmonar e controles

Grupo Fumantes Nao fumantes
Cancer pulmonar 647 2
Controle 622 27

A forma de organizacio deste estudo ¢ chamada de Estudo Caso-
(‘onfrole. A época, esta metodologia era muito criticada, pois, com
Ieilidivle, podia produzir associagoes espurias. Por isto, a evidéncia,
ambora clara e forte, ndo foi convincente o suficiente.

Arsini, os mesmos autores iniciaram um segundo estudo, cuja ca-
Ineterfstica bésica é o fato de que o acompanhamento dos pacientes

foi prospectivo. Este tipo de plancjamento ¢ chamado de Estudo de
Coorte.

Em outubro de 1951, os pesquisadores enviaram um questiondrio
simples a todos os médicos da Inglaterra, aproximadamente 60.000
individuos. O questiondrio perguntava se o respondente ja havia fu-
mado ou nao. Em caso afirmativo, pedia informagoes sobre o que ¢

quanto. Mais de dois tergos dos médicos responderam com detalhe

suficiente para que seus dados pudessem ser incluidos no estudo.

As respostas possibilitaram aos pesquisadores classificar cada res-
pondente como fumante ou nao fumante. A definicdo de ndo fumante
usada foi: um nfo furnante é uma pessoa que fumou até no maximo
um cigarro didrio, em média, por periodo inferior a um ano.

Asravés de complexo sistema de acompanhamento, observaram-
se nos primeiros 10 anos, 136 mortes associadas ao cancer pulmonar
entre os médicos incluidos no estudo. Destas, apenas 3 eram de nao
fumantes. Para equalizar os perfodos de acompanhamento nos vérios
grupos, trabalhou-se com a taxa de incidéncia por 1.000 pessoas-ano
de exposicio. Os valores desta taxa estdo na Tabela 1.3. O risco
de morte por cincer pulmonar das pessoas que fumam mais de 25
cigarros didrios é quase 32 vezes maior do que o mesmo risco para
quem nao fuma.

Tabela 1.3: Taxa de mortalidade por 1.000 pessoas-ano devida a
cancer pulmonar (nimero de mortes entre parénteses) para nao fu-
mantes e fumantes

Nao Cigarros didrios
fumantes 1-14 15-24 25+
0,07(3)  0,57(22) 1,39(54) 2,27(57)

Estes dois planejamentos, estudo caso-controle e estudo de coorte,
sdo as formas usuais de organizacio da pesquisa etiolggica. Muitos
outros estudos como os descritos acima foram feitos em“BE)pula(;E)es
variadas para se verificar o possivel papel do fumo. Em todos, a
evidéncia foi clara. Hoje, o papel de agente causador do céncer de

pulmdo é amplamente reconhecido e justifica a militdncia cada vez
malis organizada contra o fumo.




I'xemplo 1.6: Distribuigao do acido trico em homens

Talver a tarefa mais rotineira no exercicio da Medicina seja a
comparacio de um valor de uma medida de importancia clinica, tais
conio temperatura, pressao, ritmo cardfaco e pardmetros hematolégi-
cou, com um padrao. Como hd entre diferentes individuos uma grande
virineio nessas medidas, mesmo quando pertencentes a um grupo ho-
mopenco, o padrao nao é uni nimero, mas uma faixa.

(s dados para a construcio desta faixa sfo obtidos através da
medicno da caracteristica de interesse em um grupo representativo
e pessoas supostamente sadias.  Estes valores sao sintetizados em
nm prilico, a partir do qual constréi-se a faixa de referéncia.

fiste esquema foi seguido por pesquisadores briténicos na deter-
minncao de uma faixa de referéncia para o dcido urico em homens.
) resultado foi publicado na conceituada revista The Lancet (Finn
ol nl., 1966). O valor do écido trico foi medido em 267 doadores de
unnpne, gozando de boa satide, obtendo-se os dados apresentados na
IYpara L3,

N° de pacientes

Acido urico {mg/dl)

l'ipara 1.3: Distribuigao de dcido trico (mg/dl) em 267 homens

A faixa de referéncia é escolhida fixando-se uma pequena por-
contagem de pacientes cujos resultados nao serdo incluidos e deter-
minnndo-se o intervalo que engloba todos os outros individuos. Por
cxemplo, para os dados do dcido drico excluindo-se 2,5% de cada
cxbremo, obtém-se a faixa [3,7 - 7,5] mg/dL
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Nesta situacio, ¢ o conceito de distribuigio estatistica que ajuda

no estudo do fato médico.

1.3 Bioestatistica

Métodos estatisticos sdo essencials no estudo de situagoes em que
as varidveis de interesse estdo sujeitas, inerentemente, a flutuagoes
aleatérias. Este é o caso da Medicina. Mesmo tomando-se um grupo
de pacientes homogéneos, observa-se grande variabilidade, por exem-
plo, no tempo de sobrevida apés um tratamento adequado. Dosagens
de caracterfsticas hematolégicas flutuam nao sé entre individuos, co-
mo também no mesmo individuo em ocasides diferentes. Na reali-
dade, hé variacdes entre diferentes pacientes para qualquer varidvel
de interesse clinico. Portanto, para se estudar problemas clinicos, ¢
necessaria uma metodologia capaz de tratar a variabilidade de forma
adequada.

Convencionou-se chamar de Bioestatistica o conjunto de méto-
dos estatisticos usados no tratamento da variabilidade nas ciéncias
I;I_}édli_cas,e...biolégicds.d A Bioestatistica fornece métodos para se tomar
‘decisdes Stimas na presenca de incerteza, estabelecendo faixas de con-
fianga para a eficicia dos tratamentos e verificando a influéncia de
fatores de risco no aparecimento de doengas.

H4 uma aparente contradicdo entre a Estatistica e a Medicina.
Por um lado, todo ato médico ¢ feito no sentido de se fornecer o
melhor a um paciente especifico. Isto se contrapoe 4 necessidade de
consideracio de um conjunto de individuos para a construgao de um
fato estatistico. ‘

Deve-se notar, entretanto, que ao tratar um paciente, o médico
se vale da experiéncia de eventos anteriores, vivenciada pessoalmente
ou transmitida por outros através de livros e artigos. Assim, a Es-
tatistica pode ser vista como ferramenta de organizacio e validagao
do conhecimento médico.

Resumidamente, o objeto de estudo da Bioestatistica & o planeja-
mento e a andlise de estudos médicos e biolégicos. Ambas as etapas
visam reduzir a possibilidade de vicios no estudo.
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1.3.1 Planejamento

A primeira classificagao til das formas de organizacio de estudos
clinicos ¢ dada pela dicotomia: eﬁsg’g‘}_lnc_lgg_(gl@ggyitihy__gswHyggg}}s__g_gjg‘g@pﬂs
cotpirabivos,. ‘

Ors primciros descrevem uma dada situagio, sem preocupagao de
comparacio. B o caso do exemplo sobre o consumo de carne e cancer
no ealon (Bxemplo 1.4) e das enquetes destinadas & criagao de padroes
de relerencia. Qualquer conclusao nao meramente descritiva desses
eelidos ostd sujeita a criticas.

No segundo tipo, existe internamente um grupo de comparacao.
0Ll fazer a distingdo entre estudos observacionais, aqueles feitos
com dadlos produzidos pela historia clinica de individuos, e estudos
cxperimoentais, em que o pesquisador interfere na alocagao do trata-
mento. Tanto o estudo sobre a aspirina (Exemplo 1.1) como o estudo
robre cirurgia conservadora de cancer de mama (Exemplo 1.3) sfo
oxperimentais e, portanto, capazes de produzir evidéncias potencial-
menbe muito convincentes. J4 o exemplo sobre o cncer no pulmao
(Iixemiplo 1.5) pertence a categoria de estudos observacionais.

1.4.2 Analise

() mimero de técnicas usadas em Bioestatistica é muito grande.
Vanios tratar neste texto apenas de formas elementares de anslise de
dndos. Por exemplo, no estudo da aspirina, a resposta considerada
e minior interesse era a ocorréncia ou nao de infarto, uma var1ave1

........ e

dicotonnica. Como vimos na reproducio da tabela do art1go original;
a Leenica utilizada para a andlise dos dados foi o teste qui-quadrado

oo cilendo da razdo das chances. O teste nos permite decidir se o
LrnLiunento é eficaz e a razao das chances medir o seu efeito.

Se o resposta de interesse ndo é dicotémica, embora o objetivo
dn andlise seja o mesmo, por exemplo, testar a existéncia de efeito e
quantilicar a sua eficdcia, sdo usados outros testes, entre eles o feste
f 1li ainda testes para comparar curvas de sobrevidas, como no
lvsemplo 1.3 sobre cirurgia conservadora no cancer de mama.

Ui planejamento e andlise bem feitos so cruciais. Criticas sobre
nondeguacio de um estudo impedem que seu resultado modifique a
pabica clinica. Neste caso, todo esforgo despendido no desenvolvi-
mento do estudo estard perdido.

'
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1.4 Consideracoes finais

Neste capitulo introduzimos, sinteticamente, algumas idéias im-
portantes associadas & Bioestatistica. Seu 1,1(L1,r1,111011t<> mais completo
nao é objetivo deste texto.

A Bioestatistica pode ser vista como ferramenta de avaliagao criti-
ca da evidéncia clinica ou de acumulaciio criteriosa de conhecimentos
médicos. A atualizacao dos conhecimentos se dd através da interacao
com especialistas no assunto, mas principalmente por leitura cons-
tante da literatura recente na drea. A literatura médica usa hoje
um jargho estatistico que serd explicado ao longo dos capitulos deste
texto. Acompanhar esta literatura é fundamental para todos os que
querem ser bons profissionais. Na Medicina, entretanto, a necessidade
& mais premente, ja que o conhecimento muda com grande rapidez.
Assim, a longo prazo, a capacidade de ler e entender é fundamental.

A tecnologia ¢ a informética estdo mudando a forma de exercicio
de muitas profissoes. O impacto na Medicina em termos de apare-
lhagens para diagndstico ¢ impressionante. Um bom exemplo & a
rapidez com que se incorporam o raio-X, o ultra-som, a tomografia
computadorizada e a ressonéncia magnética. Existe, entretanto, um
outro movimento, ainda pequeno e muito controverso, que é o uso
do computador como auxiliar no processo de diagndstico clinico. A
experiéncia de um grupo de especialistas ¢ agregada em um programa,
usado durante o processo de diagndstico. E cedo para se saber aonde
essas experiéncias vao chegar. Sua existéncia deve entretanto ser
conhecida.

Outro movimento que comeca a ter importancia na forma de e-
xercicio do médico é a preocupacao com a qualidade do servigo. No
exterior, os hospitais sfo cada vez mais administrados, incorporando-
se na rotina esforcos para a melhoria dos processos usados. O objetivo
é nio s6 proporcionar melthores servigos, mas também diminuir os
custos. Este movimento de promocao da qualidade no oferecimento
do servico médico envolve muitas atividades de quantificacao, para
os quais sao utéis as nogoes de HEstatistica aqui apresentadas.
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Japitulo

Organizacao da Pesquisa

Médica

2.1 Introducao

Jornais, noticidrios de televisao e revistas tém usualmente uma
neeno sobre satide. Neste espago sao relatados os avancos da Medicina
(nin como novos tratamentos, associagtes recentemente descobertas
cnlre dick ou outros habitos pessoais e alguma doenga ou forma de
prevencao, ote.

I exemplo tipico é a noticia da primeira pégina do Jornal do
Brasil de 28/07/89, dia da abertura do 13% Gongresso Interamericano
de Cardiologia no Rio de Janeiro, transcrita a seguir:

Incor diz que safena e droga tém efeito igual

(Iina Pesquisa feita pelo Incor, publicada em janeiro no
American Journal of Cardiology e apresentada no 13%
(longresso Interamericano de Cardiologia, concluiu que
o pacientes com problemas cardfacos submetidos a cirur-
pins de ponte de safena apresentam uma evolucao clinica
semelhante a dos pacientes que sdo tratados com dietas:
 maodicamentos. No entanto, o médico argentino René
Itwaloro, o primeiro a realizar uma operagao de ponte de
snfena no mundo, classifica de “confusos” os resultados de
pesduisas como a realizada pelo Incor.
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Neste capitulo damos o primeiro passo para o desenvolvimento de
uma avaliacio critica de noticias como esta. Primeiramente identifi-
cando os problemas tipicos da pesquisa clinica: o estudo da associagio
entre a exposicdo a um fator ¢ o eventual desenvolvimento de urna
doenca, a comparagao de opgoes terapéuticas e o estudo de fatores de
prognosticos para pacientes submetidos a um dado tratamento. De-
pois, apresentando as quatro formas bdsicas de pesquisa utilizadas na
solug@o desses problemas: cstudos descritives, estudos caso-controle,
estudos tipo coorte e ensaio clinico aleatorizado.

Nos estudos descrltlvos, apx(‘bcntam—bo dc maneira organuada in-

sob uma, tica MEAcH gl_agg_s produmdos polas 1nst1tu1g,oes estatais dc
coleta de dados. '

Os estudos caso-controle e de coorte sao comparativos, ou seja,
a conclusdo final & obtida através de comparagao entre dois grupos
de pacientes. Nos estudos caso-controle, como o nome indica, a com-
paracéo se faz entre um grupo de doentes e um grupo de pessoas sem
a doenca estudada. No estudo de coorte compara-se um grupo expos-
to ao fator de risco em estudo,com outro sem o fator. Esses estudos
s8o observacionais, ou seja, o pesquisador nao impoe um tratamento
mas usa os dados produzidos pela histéria do paciente. Essas formas
de organizagio sdo fregilentemente, por razdes éticas ou préticas, a
Unica estratégia de pesquisa vidvel.

A forma mais conclusiva de pesquisa clinica é o ensaio clinico em
que, além da presenca do grupo de controle, a comparabilidade dos
grupos é garantida pela alocagio aleatéria dos pacientes aos trata-
mentos. ' ‘

O estudo detalhado dos planejamentos de estudos clinicos em ge-

ral é objeto da epidemiologia. Textos da édrea, como Breslow & Day
(1980, 1987) e Rothman & Greenland (1998), devem ser consultados
para descricdo completa de cada forma de pesquisa apresentada aqui.

A generalizacdo dos resultados de um estudo clinico a grupos
diferentes daqueles usados originalmente é tarefa que merece cuidados
especiais. De forma geral podemos dizer que, antes de ser incorpora-
do & clinica, os resultados de um trabalho de pesquisa sao replicados
em outras instituigoes, freqiientemente em outros pafses.
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2.2 Estudo descritivo

Fan e estudo descritivo o objetivo é a pura descricdo de um
fnlo incdico. Sua principal caracteristica é a auséncia de um grupo
dev comparacio. Um grande niimero de estudos se encaixam, grosso
maodo, nesiba classificagdo.  Sem preocupagao de sermos exaustivos,
cilaunos os seguintes tipos: estudo de casos, estudo de uma série de
cavions o estndos baseados em dados institucionais.

2.2.1 listudo de casos

O esludo de casos consiste na cuidadosa ¢ minuciosa descricio,
por i ou mais médicos, do diagndstico e evolugdo da doenca de um
peqneno ntimero de pacientes. B o tipo mais bédsico de estudo clini-
co o Lem grande tradigdo na Medicina. Muitos periddicos possuem
i secao especial para o relato de casos interessantes. Inimeros gru-
Pt retinem-se periodicamente para analisar casos especificos. Muitos
traLamentos, hoje incorporados & pratica meédica, comecaram com a
ohuservagao cuidadosa de um ou alguns poucos casos.

lixemplo 2.1: Associacao entre rubéola e catarata congénita

O oftalmologista N. Gregg, de Sydney, na Australia, observou, no
primeiro semestre de 1941, vdrios recém-nascidos com catarata con-
ponita. As caracteristicas pouco usuais dos casos o levaram a procurar
tmie explicacao que envolvesse as maes. Verificou que todas havi-
mn sido acometidas de rubéola em uma grande epidemia que havia

nbinpido a Austrédlia no ano anterior, exatamente durante o primeiro

Lrimestre de gestagbes que resultaram no nascimento das criancas
com calarata congénita (Gregg, 1941). As observagdes clinicas do
. Giregg criaram as condigdes para que varias pesquisas posteriores
conclufssem hoje, além de qualquer duvida razodvel, haver associagio
cnlre rubéola no primeiro trimestre da gravidez e defeitos congéni-
Lewi, Iissa constatacao e o desenvolvimento de vacinas determinaram
ncinbroducio do procedimento de vacinagio das mulheres em idade
ootk
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2.2.2 Estudo de uma série de casos

Clinicos com inclinagio cientffica usam os dados dos aruivos
de suas instituicdes para produzir artigos que consistem na apre
sentagao organizada dos resultados dos seus tratamentos preferice s,
na descrigio dos pacientes tratados e na divulgagio de outras infor-
magoes que julgam relevantes. Os artigos com estas caractoristicns
sao chamados de Estudos de uma Série de Casos. Sao de boa quali-
dade, se baseados em um conjunto de casos em que hd uniformicade
de tratamento e quando todos os casos, satisfazendo a um critorio
objetivo, sdo incluidos.

Estudos de uma série de casos ndo fornecem informagdes con-
fidveis para compara¢ao entre tratamentos, nem podem ser a hase
para opinioes sobre etiologia. Isto porque néo sio estudos COLLLDAr -
tivos. As opiniGes sobre etiologia, prevencio e terapéutica, fregiien-
temente encontradas nas conclusoes desses artigos, devem ser vistas
como um primeiro elo de uma cadeia de evidéncias a serem obtidas,
e nao como opinido definitiva. Mesmo com tais limitagoes, esses os-
tudos sdo fundamentais para o avanco do conhecimento médico on
patologias muito raras.

Exemplo 2.2: Fatores prognésticos em linfomas nao-Hodgkin

Os servigos de Oncologia Clinica da Santa Casa de Misericor
dia de Belo Horizonte e do Centro de Quimioterapia Antibléstica o
Imunoterapia do Hospital Belo Horizonte trataram, de 1977 a dezcn-
bro de 1984, 150 pacientes com linfomas agressivos usando o esq e
ma quimioterdpico CHOP-BLEO. Branddo et al. (1987) analisa-
ram os dados correspondentes com vista a identificacdo de fatores
de prognéstico para a obtencéo de remissio completa e maior tempo
livre de doenga. Em relacdo a remissio completa, a andlise conjut.a.
dos fatores considerados identificou trés fatores independentes: lLis-
tologia, estddio e existéncia de sintomas. A partir destes fatores os

pacientes foram classificados em 18 grupos; a remissdo completa vari-
ava de 17% a 95,7%.
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2.2.3 Estudo baseado em dados institucionais

Com este nome agrupamos os estudos que apresentam, com uma
Alica clinica, dados coletados por instituicoes estatais.

lixemplo 2.3: Cancer no Brasil

() Ministério da Saide publicou em 1991 o livro “Registro Na-

cional de Patologia Tumoral - Diagndstico de Cancer - Brasil 1981/85”.

Um total de 442 laboratérios espalhados por todo o territdrio na-
cional contribufram com mais de meio milhdo de diagnésticos, que
[oram codificados ¢ compilados. Apesar de essa publicagao nao apre-
sentar todos os diagnosticos durante um dado perfodo de tempo, nem
tma amostra probabilistica, gera muita informagdo dtil. De forma
particular, destaca-se a distribui¢io scgundo idade, sexo e drgao de
desenvolvimento dos canceres.

2.3 Estudo caso-controle

Estudo caso-controle é uma forma de pesquisa que visa verificar se
individuos, selecionados porque }tém uma doenga - os casos - diferem
significativamente, em relagao & exposicdo a um dado fator de risco;
de um grupo de individuos compardveis, mas qUé nao possﬁem a
doenga - os controles. '

Este estudo comega com o levantamento da histéria clinica de to-
dos os pacientes selecionados. Com as informagoes, procura-se saber
so_o fator de risca.estd presente.mais freqiientemente ou em nivel
inais elevado entre os casos que entre os controles, Se a evidéncia for
suficiente, o pesquisador concluird que existe uma associacao_entre o
[ator de risco.e a doenca.

Idealmente, os casos devem ser todos os que ocorreram durante
nm perfodo de tempo em uma populagdo definida. Os controles de-
veIn ser pessoas compardveis aos casos, mas sem a doenga, ou seja,
pessoas que, se desenvolvessem a doenga, seriam escolhidas como ca-
SOS.

Os grupos de casos e de controles podem ser formados de forma
cmparelhada ou de forma independente. No primeiro esquema, para
civla caso um ou mais controles semelhantes sdo escolhidos. J4 na
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formagio de grupos de forma independente, os controles ndo sao os-
colhidos de forma associada a um caso especifico. Preocupa-se apenas
e garantit que o grupo de casos seja, na sua totalidade, parecido
com o grupo de controles.

O caso particular do emparclhamento em que hé apenas um cou-
trole para cada caso ¢ denominado pareamento. No pareamento, para
cada caso, um controle com caracterfsticas bisicas semelhantes ao do
caso ¢ escolhido.

Os estudos de caso-controle sdo uma forma de pesquisa simples
¢ cficiente, por isso muito utilizada. Atraves dela, j& se verificaram
ou se confirmaram associacoes entre fatores de risco e vérios tipos
de cancer. Nao hi dificuldades ticas para sua implementagao ¢,
portanto, os dados usados sao 08 de seres humanos.  Isto livra o
pesquisador de diffceis generalizagoes luerentes aos estudos desen-
volvidos em animais. O tempo gasto e os custos associados sao
relativamente pequenos, ji que, normalmente, sao utilizados dados
preexistentes. Sao particularmente adequados ao estudo de doengas
raras, porque o pesquisador comega com um grupo de pessoas que
comprovadamente tém a doenga.

Sua grande limitagao ¢ a suscetibilidade aos vicios de informagao
e de selecio. Um estudo detalhado desses vicios, formas de evitd-los
na etapa de coleta de dados ou durante a andlise dos dados, regras
claras para. a escolha dos casos e controles extrapolam o objetivo deste
texto, mas sdo fundamentais para quem quiser utilizar esta forma ¢
pesquisa. Existem vérios livros sobre o assunto, entre eles, Breslow

& Day (1980) e Rothman & Greenland (1998).
Exemplo 2.4: Fatores de risco em cancer de mama

Gomes (1992), em tese de doutorado na Faculdade de Medicinn
da UFMG, realizou estudo caso-controle com o objetivo de avaliar o
influencia de fatores de risco no cancer de mama, utilizando dados
de nosso meio. Como casos foram escolhidas pacientes portadoris
de cancer de mama registradas no Hospital das Clinicas da UI’ M,
que satisfizeram os seguintes critérios de inclusao: idade a epoca o
diagnéstico entre 25 e 75 anos, diagndstico feito entre 1978-1087 «
confirmado por exame anitomo-patoldgico, tumor origindrio do teei
do epitelial e ter sido submetida a algum tipo de cirurgia na manin.
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C'omo controles foram escolhidas pacientes com idade igual 4 do caso
(inais ou menos dois anos), data de admissdo ao hospital igul a data
de confirmacio do diagnéstico do caso (mais ou menos sels meses) e
cxanie clfnico da mama sem indicagio de patologias mamédias. De
acordo com esses critérios, foram selecionados dois controlespara ca-
i cnso. O primeiro foi selecionado no ambulatério de giecologia
o repundo no registro geral do hospital. A andlise estatftica, en-
(1o viring outras conclusdes, mostrou (ue o presenca na padente de
Listoria familiar de cancer de mama awmenta o risco desta patologia
%84 vezes.

2.1 Estudo de coorte

bistudo de coorte & uma forma de pesquisa que visa verlﬁcal se
milividuos, selecionados porque!foram expostos ao fator donscor de-
renvolvem a doenca em questiao, enl maior ou menor proporgao do
(e 1 grupo de individuos, compardveis, mas hao expostos ao fator
de risco.

[oi contraste com wn estudo caso-controle, um estudode coorte
avanen 1o tempo ¢ coloca énfase no fator de risco. Identificam-se
mn erupo exposto ao fator e o grupo controle, constituido de pessoas
(e nao foram expostas a ele. Os dois grupos sio acompanbados por
nn perfodo de tempo ¢ as taxas de incidéncia da doenga clculadas.
Se ossas taxas sdo significativamente diferentes nos dois grupos,
pescisador conclui que hd associacao entre a doenga e o fator.

O estudos de coorte possuem vdirias vantagens. O pesquisador
Lem a possibilidade de usar critérios uniformes, tanto na identificagao
i presenca ou nao do fator de risco ao inicio do estudo, quanto
na verificacio da ocorréncia da doenca nos vérios exames de acom-
panhamento. A comparabilidade dos dois grupos pode ser verifica-
Jdn no infcio do estudo e identificadas as varidveis para asquais sao
necessidrios ajustamentos na analise dos dados.

Iy um estudo prospectivo, o pesqulsador tem muito mais liber-
dade sobre o que medir e como medir, j4 que nao se restringird ao
o de dados ja coletados. Uma outra Vantagem, que s6 poderd ser
completamente apreciada ao se estudar a metodologia de andlise de
diclos, ¢ que os estudos de coorte nos permitem obter diretamente
i estimativa de magnitude do risco relativo. Isto significa que &
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possivel quantificar o risco de desenvolver a doenga comparando-se o
grupo de (‘Xposlos a0 fator de risco com o grupo de nio expostos.

Estudos de coorte sdo grandes, longos ¢ normalimente caros. (Quan-
to mais rara a docnca cm questdo, maior o nimero de pacientes que
precisam ser examinados. Embora, do ponto de vista tedrico, os es-
tudos de coorte sejam melhores que os estudos caso-controle, estes
dltimos g0 mais comuns.

Exemplo 2.5: Personalidade e desenvolvimento de doenca
coronariana

Um estudo de coorte com o objetivo de avaliar o possivel efcito
da personalidade no risco de desenvolvimento de doenca coronariana
foi conduzido entre 3.154 trabalhadores do sexo masculino com idade
de 30 a 59 anos (Brand et al.,, 1976). Os individuos entraram no
estudo entre 1960-61 e foram acompanhados por um perfodo médio
de 8 anos ¢ meio. Através de entrevista no inicio do estudo, foram
classificados em dois tipos de personalidade, A e B, sendo os primeiros
mais agressivos, competitivos e ansiosos.

Os resultados da Tabela 2.1 indicam que nas duas faixas etdrias
consideradas os percentuais de individuos do tipo A que desenvolve-
ram doenca coronariana sdo aproximadamente o dobro dos encontra-
dos no outro grupo.

Tabela 2.1: Percentual de individuos que desenvolveram doenga coro-
nariana segundo faixa de idade e tipo de personalidade

Faixa de idade Personalidade

A B
39-49 T80 42
50-59 159 76

2.4.1 Selegao das coortes

Grupos de pessoas sfo selecionadas para o estudo de coorte por
uma variedade de razoes. Apresentamos a seguir dois exemplos.




() estudo sobre os efeitos da radiacio nos sobreviventes da bom-
ha alomica descrito por Miller (1969), ilustra uma situagao em que
o prupo foi escolhido para compor a coorte por ter sofrido uma ex-
posiciio de intensidade pouco comum e o objetivo do estudo era veri-
licar os cleitos desta exposicao.

O) clissico estudo de Doll & Hill (1964) sobre associagao entre
cancer no pulmao e fumo ilustra a escolha da coorte pelo fato de
o prupo possuir caracterfsticas que facilitam a obtengao dos dados
*ohre  exposicio ao fator e o seguimento dos pacientes. Foram . a-
companhados médicos da Inglaterra, um grupo fdcil de contactar e
no (ual todas as mortes sio rotineiramente bem documentadas.

I muitos estudos de coorte os grupos de comparagao sao obtidos
apas o inicio do estudo, de acordo com o nivel de expdsigao ao fator.
Por exemplo, as coortes do Estudo de Framingham sobre doengas
corondrias (Kannel et al., 1972), foram construidas dividindo-se 0
prupo acompanhado de acordo com hébitos de fumo, niveis de coles-
Lerol, ete. Nestes casos nao hd necessidade de um grupo externo de
coniparacao.

Im outras situaces, particularmente quando um grupo submeti-
do a uma exposigao pouco comum é estudado, € importante comparar
o resultado observado com aquele esperado, caso os individuos nao
Livessem sido submetidos ao fator de risco. Usa-se a experiéncia da
populacio em geral, ao tempo em que a coorte & formada, como
padrdo de comparagio. '

Finalmente, usa-se também como base de comparagao outra coorte
formada por pessoas nio expostas, parecidas nas caracterfsticas de-
mograficas com o grupo exposto. Por exemplo, para uma coorte de
raciologistas, Seltser e Sartwell (1965) usaram como padrée de com-
paracio dados de oftalmologistas e otorrinolaringologistas.

Detalhes adicionais sobre a sele¢do de coortes e outros aspectos’

relacionados a esse tipo de estudo podem ser encontrados em Breslow

& Day (1987) e Rothman & Greenland (1998).

2.5 Emnsaios clinicos aleatorizados

Ensaio clinico aleatorizado ¢ um experimento meédico, realizado
com o objetivo de\\\ge_r\iﬁgap, entre dois ou mais tratamentos, qual é o
iuals efetivo.
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Sao usados quando ¢ incerto o valor de uma nova terapin on oN

méritos da terapia existente estao e disputa. E a metodologia apro-
priada para a comparagio de tratamentos.

Apds um critério de admissao ter sido definido, os pacientes sao, i
medida que entram no experimento, alocados de maneira aleatdria no
grupo controle, que reccbe a terapéutica padréo,'@ao grupo frata
mento, que recebe a terapéutica sendo testada. Todo esforgo deve ser
feito para oferccer os mesmos cuidados aos dois grupos. Terminado
o experimento, técnicas estatisticas sao usadas para se decidir se il
ou nao diferenga na eficicia das terapias envolvidas.

Esta ¢ uma forma experimental de pesquisa, isto é, o pesquisiador
interfere de mancira deliberada no curso natural dos acontecimentos,
em contraposicio aos estudos observacionais, em que o pesquisidor
se restringe & coleta de dados, sem alterar a dindmica do processo
em consideragio. Por isto estd sujeita a constrangimentos éticos,
disciplinados pela convencao de Helsinqgue.

O conhecimento pelo paciente ou pelo médico do tratamoento n
ser administrado pode influir na evolucao da doenca, nao atraves o
fatores extrinsecos, mas diretamente pelo processo de auto-sugestan,
E o efeito placebo, que traz vicios ao estudo clinico.

A tnica maneira de eliminar o efeito placebo nos grupos compira,
dos é realizar, sempre que possivel, experimentos cegos, Nos (nais o
paciente ou o médico ndo conhece o tratamento, ou duplo-cego, no
qual ambas as partes desconhecem o tratamento. Este ideal, cnlre
tanto, nem sempre € factivel.

Exemplo 2.6: Tamoxifeno e cidncer de mama

Muitos avangos no tratamento do cincer de mama tém sido o
tabelecidos através de estudos realizados pelo National Surgical Ad
Juvant Breast and Bowel Project (NSABP). Em 1985, discutbinse n
necessidade de se submeter & quimioterapia ou hormonioterapin, pa
cientes de bom progndstico, logo apds a cirurgia. Em particular,
havia evidéncias de vdrias origens de que o tamoxifeno podcerin me
lhorar ainda mais o progndstico dessas pacientes. Naquela ¢poca, o
tamoxifeno j& era usado largamente no tratamento de pacientes com
cancer de mama. Diante disto, o NSABP iniciou o protocolo 1314
para determinar a eficdcia do tamoxifeno em pacientes consideradivn
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de hom progndstico. isto ¢. aquelas com tumores com receptor de os-
Lrageno positivo (> 10 frmol), idade inferior a 70 anos, com cancer de
naana operidvel e linfonodos axilares negativos do exame histolégico.

Foram criados dois grupos de pacientes através de aleatorizagéo
feita dentro de estratos definidos por idade e tamanho do tumor na
nnilise clinica, tipo de cirurgia ¢ concentracio de receptor de es-
Lrapeno. Um grupo recebeu tamoxifeno (10 mg por dia, via oral,
duns vezes ao dia) e o outro, placebo, indistingufvel do tamoxifeno
nnonparencia e gosto. Além disto, o ensaio foi organizado na forma,
t!ll])ln Cepo.

Apos acompanhamento das pacientes por um periodo de até 4
nnos, constatou-se uma diferenca significativa em termos de tempo
livre de doenca em favor das pacientes que receberam o tamoxifeno.
No prupo tratamento, 83% estavam livres da doenga aos quatro anos
nps aciturgia, enquanto que no grupo placebo esta porcentagem era
de 3%, Este estudo, publicado por Fisher et al. (1989), contribuiu
(lecisivaunente para a adocgao do tamoxifeno como quimioterapia ad-
Juvante logo apés a cirurgia em pacientes de bom progndstico.

2.h.1  Aleatorizacao

A resposta de um individuo a uma terapéutica varia de acordo
cont suas caracterfsticas pessoais. Assim, para que as diferencas por-
venlura detectadas sejam realmente devidas a diferenca na eficdcia
(het Lerapias, é fundamental que os grupos de tratamento e controle
dejiin compardveis.

A vinica maneira completamente segura de se atingir a compa-
rabilickiude @ a alocacao aleatdria dos pacientes participantes no ex-
perimento aos grupos de controle e de tratamento. Existem vérias
tecnicas de aleatorizacdo, como discutidas por exemplo em Soares &
Wi (1983).

A prande vantagem do uso da aleatorizagdo estd no fato de que os
dois prupos obtidos serdo semelhantes em todos os aspectos, exceto,
v claro, no que diz respeito ao tratamento recebido. Isto acontece
porque o tendéncia é aleatorizagao fazer com que os grupos apresen-
e as mesmas distribuicdes para as caracteristicas dos individuos,
vonhecidas ou nao. Isto é especialmente verdade quando o tamanho
ot prupos ¢ grande.
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Alcm disto, a aleatorizacao elimina ox vicios de selecao. 14 claro

que se os individuos sao alocados aleatoriamente aos diferentes gre
pos, nao ha a possibilidade de que prefercénceias pessoais do investi-
gador, no que se refere a qual ¢ o melhor tratamento para um deter-
minado paciente, venham a alterar os resultados do estudo.

Quando o mimero de pacientes ¢ pequeno, a aleatorizacio torna os
grupos apenas aproximadamente compardvels. Para melhorar a ca-
pacidade de detecgio do ofeito pelo exporimento, dois procedimentos
sao usados nessa situacao: as téenicas de cstratificacao e de ajuste.

Na estratificacio dividimos os pacientes em subgrupos de acordo

com varidveis que reconhecidamente afetam a resposta ao tratamento
¢ fazemos alocacio aleatdria dentro de cada subgrupo.

As téenicas de ajuste, geralmente métodos estatisticos multivari-
ados, fornecem meios de comparacio entre os grupos, validas mesmo
quando estes diferem em uma ou mais caracteristicas conhecidas. Nio
¢ demais ressaltar que apenas a aleatorizacdo pode produzir compi-
rabilidade em varidveis que, embora afetem a resposta, nao sao ainda,
reconhecidas como influentes pelo pesquisador.

2.5.2 Como implementar a alocagao aleatdria

A alocagao aleatéria pode ser implementada através de esquic-
mas bastante simples tais como o lancamento de moedas ou dados.
No entanto ¢ mais comum o uso de nimeros aleatérios, gerados por
programas de computador ou lidos de tabelas especiais, como a apre
sentada na Tabela Al do apéndice.

Para usar esta tabela basta escolher uma linha e uma coluna o
seguir em qualquer direcao de forma sistemédtica. O nimero de digitos
a ser usado depende da situacdo. Para se alocar 100 individuos a dois
tratamentos (A e B) s@o necessdrios dois digitos. Os 100 individnos
sao primeiramente associados aos nimeros 00 a 99. Por exemplo, on
nimeros impares sao alocados ao tratamento A e os pares ao trala
mento B.

A alocagao aleatéria € amplamente utilizada em ensaios clinicos ¢
em estudos experimentais com cobalas e trata-se de um procedimento
com regras claras. O termo aleatério nio deve ser entendido conio
alocagao desordenada ou feita de forma ambigua ou confusa.



2.6 Estudos comparativos

l'studo comparativo € um termo genérico usado para designar
os osbuados caso-controle, os estudos de coorte e os ensaios clinicos.
O)s dois primeiros s8o principalmente estudos etiolégicos: procuram
descobrir associag@o entre fatores de risco ambientais ou caracterfs-
Licas pessoals e a doencga. Criam mais um elo na determinacéo da
causalidade da doenca em estudo.

PPodem ser estudos observacionais sc os pacientes ndo sao alocados
alealoriamente aos fatores em estudo. Nesse caso, usam-se apenas os
diclos obtidos no exame da vida pregressa dos pacientes.  Isto em
conlraposicdo aos ensaios clinicos, em que os pacientes sao alocados
aleatoriamente aos tratamentos.

Ao se iniciar um estudo comparativo ¢ fundamental identificar a
resposta de interesse. Podemos estar interessados apenas na ocor-
rencin da cura da doenga ou na remissao do tumor, caso em que a
resposta ¢ uma varidvel dicotomica. Alternativamente, a resposta de
maior interesse pode ser o tempo de sobrevivéncia, ou o tempo da
remissao até a recidiva. Nog dltimos anos, indices de qualidade de
vidla comecaram a ser considerados como respostas de interesse, ao
liwlo de medidas clinicas de efeito de tratamentos.

2.6.1 Grupo controle

Idealmente, a comparacao dois tratamentos, A e B, consiste em
se aplicar o tratamento A em um grupo de individuos e medir o efeito
do tratamento. A seguir, determina-se o efeito do tratamento B, no
mesmo grupo. Qualquer diferenca observada seria devida unicamente
nos Lratamentos. Isto permitiria estabelecer diferencas na eficdcia
cnbre cles.

liste experimento ideal, por razoes praticas ou éticas, é impossivel
de ser realizado na maioria das vezes. Por exemplo, como aplicar o
sepiindo tratamento se o paciente morreu? A solucdo é a criacdo de
lois grupos de pacientes, tao parecidos quanto possivel. Cada grupo
recebe um tratamento e os resultados sdo comparados. Como usual-
mente os dois tratamentos comparados sao o padrao e um tratamento
allernativo, os grupos usados recebem os nomes de grupo controle e
qrupo lratamento. Estes nomes sao mantidos em todas as circunstéan-
vins, mesmo quando a comparacio nao é mais entre dois tratamentos,
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como 1o caso de estudos caso-controle.

Hoje é aceita por todos a necessidade de um grupo de controle,
Historicamente, cntretanto, isto nem sempre foi assim. Muitos pro
cedimentos médicos incficientes, como o congelamento do estomago
no tratamento de vlcera gdstrica (Ruffin et al., 1969), foram usados
por longo tempo simplesmente porque, ao se estabelecer sua eficdcia,
nao sc fez nenhuma comparacio.

O estabelocimento de um padrio de comparacio & usual na pratica,
médica. O clinico compara o paciente sob seus cuidados, hoje, cotn
outros que ja tratou ou estudou. Baseado nessas experiéncias, decide
o procedimento que usard. Assim, a exigéncia de grupo controle ¢
mera explicitagao de procedimento médico padrao.

A aceitagio do resultado do estudo depende, fundamentalmente
da comparabilidade dos dois grupos. Parte ponderdvel dos cuidados
no planejamento dos estudos comparativos visa garantir esta commpi-
rabilidade.

2.6.2 Confusao de efeitos

Quando a contribui¢ao de um fator, identificada em uma andlise
individual, pode ser total ou parcialmente atribufda a outro, dizemos
que estamos diante de uma situagio em que hd confusio de efeitos
(Datta, 1993).

Um fator de confusdo pode ocorrer em qualquer tipo de estudo,
incluindo os experimentais. Em muitos estudos epidemiolégicos,
idade e o nfvel sécio econdmico sio potencialmente importantes [n
tores de confusdo. Por exemplo, suponha que a idade & um fator
de risco para uma doenga e um estudo tem como objetivo avalinr
se esta doenca estd associada a uma determinada exposicdo (poten
cialmente fator de risco). Se pessoas expostas sdo mais velhas (e
pessoas nao expostas, como se poderia saber se o efeito obscrvilo
para a exposicao é realmente devido a exposicao ou a idade? Lintno
neste caso a idade é um fator de confusio.

Para que se possa dizer que uma varidvel é um fator de risco
para uma patologia, é preciso produzir evidéncias de que nao cxisten
fatores de confusdo, isto é, varidveis associadas ao fator e a docnen
que explicam a associacio observada. Em geral, uma manifestagno
necessdria, mas nao suficiente, de um fator de confusio em wmn dado
estudo ¢ que ele esteja associado ao ‘fator de risco e & docnca, como
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mostricdo ua Figura 2.1.

Fator de risco o Doenga
Fator de
oonfuséo
g 2.1 Diagrama ilustrando a relagio entre fator de confuséo,

[ntor e risco e doenga

lixistom duas maneiras de abordar a influéncia dos fatores de
confusio:  controld-los na etapa de planejamento do estudo ou na
elapn de andlise dos dados. '

2.6.3 Controle de fatores de confusao

As principais estratégias para contornar o problema criado pelos
[nLores de confusdo sao descritas a seguir.

A princira, na fase de planejamento do estudo, é usar a aleatori-
o ¢/on a homogeneizagao.

A aleatorizacio faz com que os outros fatores que, além do trata-
miento, afelam a resposta tenham a mesma distribuicio nos diversos
pavipos e comparacao, deixando assim de constituirem fatores de
conltsin.

A homogeneizagdo consiste em selecionar individuos com carac-
teriiticas seelhantes em relagao aos fatores que afetam a resposta,
e Lnd fTorma que a dnica diferenga relevante entre os diversos grupos
licgue nendo o tratamento. Ista estratégia, no entanto, dificulta o uso
nn pridica dos resultados obtidos. _

A sepunda estratégia é usar, na etapa de andlise dos dados, téc-
o eslalisticas para tratar a questdo da nao comparabilidade. A
primeira ¢ o construgao de andlises estratificadas, isto €, em subgru-
ponhomogéneos de pacientes.
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Considerc um estudo caso-controle planejado para estimar o pos-
stvel efeito do uso de pilula anticoncepcional e cancer de mama. Como
o nivel sécio-ccondomico (NSE) é um conhecido fator de risco para
doenga, para avaliar a associagdo com o uso de pilulas anticoncep
cionais, & recomendada uma analise estratificada por NSE.

Um outro exemplo ¢ wn estudo de coorte para estimar o cfcito
da exposicio & serragem da madeira na ocorréncia de doengas ros-
piratérias cromicas em trabalhadores de fébricas de méveis, do sexo
masculino e de meia idade. Como o fumo é conhecidamente um fator
de risco para a doenga, deve-se considerar o habito de fumar como
um fator de confusio ¢ usar uma anslise estratificada por este fator.

Outra forma consiste na utilizacdo de técnicas multivariadas espe-
cialmente desenvolvidas para isolar a contribuigio especifica de cadla
fator. Elas exigem o uso de programas de computador especificos ¢
s6 conseguem, entretanto, controlar o efeito de fatores conhecidos.

A identificacao de fatores de confusio e de estratégias de controle
é tema importante da epidemiologia. O leitor interessado pode ler
mais sobre o assunto, por exemplo, em Kleinbaum et al. (1982) ¢
Rothman & Greenland (1998).

2.6.4 Generalizagao dos resultados

Os pacientes cujos dados sdo usados em um estudo comparativo
quase nunca constituem uma amostra representativa de uma popn
lagao de interesse. Assim, a generalizacao de resultados de pesquisi
clfnica nao se d4, usualmente, via inferéncia estatistica, mas atravis
da repeticao do estudo em outros grupos de pacientes. Recentement.e,
a agregacao de resultados de vdrios estudos recebeu o nome de meta
andlise e é hoje importante forma de acumulacao de conhecimento
meédico. E admirdvel a sintese feita sobre quimioterapia em cancer de
mama, publicada em janeiro de 1992, e preparada pelo Early I3rcast
Cancer Trialists Collaborative Group. Hedges & Olkin (1985) & umn
referéncia sobre métodos estatisticos para meta-andlise e Rothman &
Greenland (1998) trata o assunto de forma mais conceitual.

2.7 Exercicios

1. Para cada uma das situacoes descritas a seguir, indique qual dus
seguintes formas de pesquisa foi utilizada: estudo descritivo, e
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ndo caso-controle, estudo de coorte, ensaio clinico aleatorizado
on nenhima das anteriores..

(n) Para avaliar o efeito protetor da vacina BCG em criangas
com menos de 15 anos, estudaran-se¢ as criangas que rece-
heram algum tratamento antituberculose durante o ano de
1981 na cidade de Buenos Aires, tanto internados em hos-
pitais ou tratados na forma ambulatorial. Para cada caso,
encontrou-ge uma crianca da mesma idade, sexo, condigao
sGcio-econdmica e que tinha alguma doenga aguda, dife-
rente de tuberculose, no mesmo perfodo e que havia sido
tratada no mesmo estabelecimento, Em ambos os grupos
considerou-se como vacinados os que tinham a cicatriz cor-
respondente & vacina BCG em uma ou ambas regioes del-
toidianas. Esta descricio foi publicada no Boletim OPAS
(Calvete et al., 1986).

(h) Os primeiros 700 casos de cancer de figado diagnosticados
(que ocorreram em vérios estados americanos apds o 1 de
janeiro de 1990 foram seguidos até 31 de dezembro de 1994.
Os niveis de consumo de édlcool foram medidos para cada
caso. Trezentos casos morreram durante esse perfodo de
cinco anos.

(¢) Um estudo foi conduzido em um grupo de gémeos mono-
vigotos e dizigotos do mesmo sexo, sendo que um gémeo
o par tinha cancer no célon e o outro nao. Todos foram
casos incidentes observados em 6 grandes centros médicos
e universidades do sudoeste dos Estados Unidos durante
nm perfodo de 5 anos. Informagoes sobre o teor de fibras
da dieta foram coletadas para cada um dos individuos afim
de estimar seu efeito na ocorréncia de cancer no célon.

(‘onsidere a seguinte hipétese: “O DIU predispoe para o cncer
de colon uterino”. Resumidamente descreva alternativas de
plancjamento para conduzir um estudo que discute este pro-
blema de pesquisa.

Bascado na observagao de varios casos, um clinico suspeita que
o fto de a méie ter menos de 20 anos de idade estd associado
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com o nagcimento de bebés com baixo peso ao nascer, isto &,
menos de 2.500 g.

(a) Como vocé encaminharia um estudo de coorte e um estu-
do caso-controle para avaliar a conjectura do pesquisador?
Identifique claramente os grupos de comparagao.

(b) Cite pelo menos 3 fatores que vocé deveria controlar para
tornar os grupos comparaveis.

(¢) Por que, neste caso, nao se pode usar a forma de ensaio
clinico?

4. Considere os seguintes problemas de interesse médico:

(a) A pilula anticoncepcional é um fator de risco para trom-
boembolia?

(b) Usinas nucleares podem causar defeitos congénitos nos fi-
lhos de maes que moram em dreas préximas a usinas?

(¢) A poluigdo do ar pode causar cancer de pulméo?

(d) A anestesia com o halotano pode causar problemas de fi-
gado?

(e) O fumo é um fator de risco para problemas coronarianos?

(f) Para algumas formas de doenga coronariana o uso de me-
dicamentos é tao eficiente quanto a cirurgia?

Explique que tipo de estudo vocé usaria para estudar estas
questoes, aqui no Brasil. Descreva os grupos que seriam usados
e possiveis fontes de vicios. :

Que tipo de estudo vocé usaria para verificar a associagao entre
um fator ambiental e um céAncer raro. Justifique sua resposta.

" Freqilentemente ouve-se a afirmativa que a tnica op¢io real-

mente correta para se investigar uma hipdtese clinica & o uso
prospectivo de uma coorte de pacientes. Explique porque vocé
concorda ou ou nao com esta afirmacéo.
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12

Em um Congresso de Oncologia, dois traballios foram apresen-
tados comparando-se tratamentos para o mesino tipo de clncer.
Os autores, em ambos os casos, apresentaram os resultados obti-

dos em suas clinicas. Um participante, analisando as duas co-
municagoes, resolven adotar o tratamento com a melhor taxa de
resposta. Esta ¢ uma decisao correta? Justifique sua resposta.

Critique as seguintes afirmativas:
(a) Em um ensaio clinico garante-se a comparabilidade dos
grupos através de uma cscolha aleatdria dos dois grupos.
(b) Em um ensaio clinico deve-se usar uma amostra aleatéria
de pacientes.

(c) Este estudo ¢ vilido, pois os pacientes foram escolhidos de
forma aleatéria.

Como em um estudo caso-controle obtém-se a comparabilidade
dos dois grupos de pacientes a serem contrastados?

Como pode sér controlado o efeito de um fator de confusao em
um estudo caso-controle?

Diga o que é um grupo controle e qual é a sua importancia em
pesquisas clinicas. Exemplifique sua resposta usando um ensaio
clfnico.

Proponha um esquema de aleatorizacéo nas seguintes situacoes:

(1) Em um ensaio clinico, dois tratamentos (A e B) serfo
testados através da comparacio de dois grupos de igual
tamanho, cada um com 30 pacientes.

(b) In um ensaio clinico envolvendo 100 pacientes, decidiu-se
que 40% deles receberiam o tratamento A e os restantes o
tratamento B.

(¢) Repita o item anterior para 50 e 20 pacientes mantendo o
mesmo percentual em cada tratamento.
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Capitulo 3

Descricao e Apresentacao
de Dados

3.1 Introducao

Os dados obtidos dos pacientes participantes de estudos médicon
devem ser analisados e interpretados com o auxilio de métodos o
tatisticos. A primeira etapa desta tarefa é a organizacao e sftese o
dados. Para isto, foram desenvolvidos métodos que recebem o nonio
genérico de estatistica descritiva, ou ainda, andlise descritiva, Lot
deste capitulo.

- A andlise descritiva consiste basicamente na organizacio ¢ descri
cao dos dados, na identificacdo de valores que traduzem o eleniento
tipico e na quantificagio da variabilidade presente nos dados. (O
elementos bdsicos para essa andlise sdo: tabelas, grziﬁcos e moedidn
ou.sinteses numéricas.

O uso de técnicas descritivas deve sempre preceder andliscs minii
avancadas. Além de propiciar a familiarizacao com os dados, pon
sibilita a deteccao de estruturas interessantes e, eventualmente, n
presenca de valores atipicos nos dados.

3.2 Conceitos basicos

3.2.1 Variavel

Neste texto a palavra varidvel deve ser entendida como a (uantili
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cacio da caracterfstica de interesse do estudo. Corresponde ao termo

¢ina.

parametro utilizado em muifas dTcas da Mec
“7Um questiondrio de um inquérito epidemioldgico que contém as
seguintes perguntas: Qual ¢ a sua idade? Qual o nimero de pes-
soas da sua familia? Qual ¢ a renda total de sua familia? Qual é o
seu estado civil? Vocé tem emprego fixo? produz informacoes nas
varidveis: idade, tamanho da famiflia, renda familiar, estado civil e
emprego.

Em geral, a mera identificacio da caracterfstica de interesse leva,
de forma natural, a uma quantificagio adequada. Nao héd problema
na definicio de varidveis quando o interesse recai sobre parimetros
hematoldgicos, pressio sangiiinea ou dados antropométricos. Em ou-
tros casos, entretanto, antes que a quantificagao da carateristica possa
ser feita & preciso padronizar os procedimentos de avaliagdo. Por e-
xemplo, ndo & imediatamente claro como quantificar intensidade de
dor, falta de ar (dispnéia) e estado geral do paciente. Escalas especi-
ficas foram desenvolvidas para isto.

Em outras situacoes, embora a varidvel medida seja claramente
definida, a varidvel de real interesse é obtida através da manipulagao
de outras varidveis. Para avaliar a obesidade de um individuo é co-
mum a utilizacio do fndice de massa corporal (IMC) definido como
a razao entre o peso (kg) e a altura ao quadrado (m?).

Chamamos varidvel resposta aquela a ser explicada no estudo.
Além dela, hd sempre outras varidveis que devem ser consideradas na
anélise, denominadas varidveis de controle ou covaridveis.

3.2.2 Tipos de varidveis

Facilita o tratamento estatistico de varidvels classificd-las em ca-
tegdricas e quantitativas.

Varidveis categéricas

Podem ser do tipo nominal ou ordinal (caso exista uma ordem
entre as classes). Sexo e estadiamento de uma doenca sao exemplos
de varidvel nominal e ordinal, respectivamente.

Varidveis categéricas podem ter duas ou mais categorias (por e-
xemplo sexo e tipo sangiifneo, respectivamente). O nimero de cate-
gorias pode depender do interesse do estudo. Por exemplo, para a
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varidvel hdbito de fumar, pode-se classificar um individuo como fu
mante ou ndo fumante ou ainda usar uma classificagdo mais detalhn
da: nao fumante, ex-fumante, fumante ocasional, fumante invoterndo,
etc. A classificagiio de pessoas através de niveis pressoricos, poda sor
hipertenso ou normotenso ou, entre outras, normal, hipertenso love,
hipertenso moderado ¢ hipertenso grave.

Freqiientemente os dados sdo reduzidos a duas categorias parn
simplificar a andlise e a sua apresentacio, mas isto pode em alguns
casos resultar em considerdvel perda de informacao.

Varidveis quantitativas

Varidveis quentitativas podem ser discretas ou continuas.

Em uma varidvel discreta, os valores diferem enm' (uanti
dades fixas. Tamanho da familia é uma varidvel discreta, jd que indi
viduos diferentes tém tamanhos de familia que diferem por cxemplo
por 0, 1, 2, 3 ou 4 individuos. Nenhum valor intermedidrio & possfvel.
Varidveis discretas sdo geralmente o resultado de contagens, como
por exemplo, nimero de bactérias em um volume de urina, niimero
de consultas médicas durante um perfodo e nimero de batimenton
cardfacos por minuto.

Varidveis continuas, tais como pressdo sangiiinea, peso ¢ altiurn,
sao usualmente medidas através de um aparelho (aparelho de prossino,
balanga, etc.). A diferenca entre medidas de individuos distintos pode
ser arbitrariamente pequena.

Na prdtica, as varidveis continuas sao anotadas até a precisuo dn
medida usada. Por exemplo, quando dizemos que o tempo e o
brevivéncia de um individuo foi de 2 anos, estamos provavelmente
simplificando a unidade de medida tomando-a em ano, mas ni ver
dade poderia ser 2 anos, 1 més e 10 dias. Quando dizemos ¢ne o
tempo de reagio de um individuo foi de 1 minuto, a leitura e min
crondmetro com maior precisdo poderia ter sido 1 minuto, 27 sepun
dos e 10 milésimos de segundo.

Algumas varidveis podem ser classificadas em mais de um Lipo
dependendo da unidade usada. Por exemplo, idade é uma varidvel
continua (tempo é intrinsicamente uma medida continua), mas poce
ser classificada como discreta. Renda medida em saldrios mininon
também pode ser classificada como uma varidvel discreta, mas pocdn
ser ordinal se categorizada como baixa, média e alta.
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A diferenca entre uma varidvel discreta ¢ wna varidvel categorica
ordinal é que a ordenacio tem um significado diferente, como ilustra
o exemplo a seguir. Suponha duas varidveis: estadiamento de cancer
de mama (I, I1, TIT e TV) e mimero de criangas (0, 1, 2, 3, etc.).
Nao se pode dizer que o estdgio IV ¢ duas vezes pior do que o II,
nem que a diferenca entre o I e IT ¢ equivalente aquela entre 11 e
V. Por outro lado, 4 criancas corresponde exatamente ao dobro de 2
crinngas (obviamente nao necessariamente o dobro de trabalho para
as pais) e diferengas no ndmero de criangas tém sempre o mesmo
sipnilicado para todos os valores, isto ¢, uma familia com 4 criancas
Lem exatamente uma crianca a mais que wma familia com 3, que por
s vez term uma a mais que uma famfilia com 2 criangas, ¢ assiin por
diantoe.

I"inalmente, todos estes tipos de varidveis sdo encontrados comu-
mente em dados bioldgicos e da drea médica. A importancia dessa
classificacio justifica-se porque cada tipo de varidvel exige um trata-
mento estatistico especifico. Portanto, ¢ importante ter em mente que
o Lipo de varigvel resposta ¢ um ponto de partida para se determinar
os metodos de andlise mais apropriados ou mesmo vélidos.

3.2.3 Dados brutos

Dados brutos sao aqueles obtidos diretamente da pesquisa, isto
¢, (ue ainda nao sofreram qualquer processo de sintese ou andlise.
fsm geral sdo apresentados em tabelas e freqlientemente omitidos na
maioria das publicagoes, quase sempre por questao de espago.

O conjunto de dados constitui uma amostra. O tamanho da a-
mostra é geralmente denotado por n.

I'xemplo 3.1: Teor de gordura fecal em criangas

Iimbora os gastroenterologistas infantis reconhecessem a utilidade
dingnastica do teor de gordura fecal, até 1984 néo existia-um padrao
e roferéncia desta medida para criangas brasileiras. Para preencher
osba lacuna, o Prof. Francisco Penna, titular de Pediatria da UFMG,
exatninou 43 criancas sadias que produziram os valores da Tabela 3.1
oxprossos em g/24 horas (Penna, 1984; Penna et al. 1987).
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Tabela 3.1: Teor de gordura (g/24 horas) em 43 criangas

37 16 25 30 39 19 38 15 11
18 14 27 21 33 32 23 23 24
08 3,1 1,8 1,0 20 20 29 32 19
1,6 29 20 1,0 27 30 1,3 15 46
204 21 1,3 27 21 28 19

Apesar de todos estes valores terem sido obtidos em criangas su
dias, nota-se uma grande variagio nos resultados. Esta variabilidade
exige que o padréo de referéncia procurado seja expresso por unin
faixa e nao por um Unico ndmero.

Exemplo 3.2: Nivel de colesterol

Framingham é uma pequena cidade americana localizada perto
de Boston, Massachusetts. Em 1948 foi selecionada como local ade
quado para desenvolvimento de um estudo prospectivo cujo objetivo
era verificar como os habitos de vida das pessoas influenciam o risco

‘de desenvolvimento de doengas cardiacas. Muitos resultados, hoje

completamente integrados & pratica cardiolégica, como a necessicludle
de controle do nivel do colesterol, foram primeiramente obtidos neste
estudo.

Os valores da Tabela 3.2 sio as medidas em mg/dl do colesterol,
referentes ao segundo exame realizado em 1952 em 80 pacienfes. O
pacientes que nao compareceram estao representados por 9.

Observando estes dados, na maneira como estdo aprescnbiclos,
potco apreendemos sobre o nivel do colesterol & época do exame. "
impossivel saber o valor em torno do qual as medidas estao agrupiu [n,
a forma da distribuicio e a extensdo da variabilidade.

Exemplo 3.3: Doengas cardiovasculares em Honolulu

Em 1969 foi realizado um estudo na populagao de Honolulu (deu
crito em Kuzma, 1998). Para 7.683 individuos, foram pescuisiulns ni
seguintes varidveis: nivel educacional, peso (Kg), altura (cin), idndi
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Tabela 3.2: Taxa de colesterol (mg/dl) em 80 individuos

278 182 247 227 277 194 196 276 244 192
118 219 255 201 9 209 219 228 209 209
171 213 233 226 209 200 200 363 209 209
179 167 192 277 317 146 217 292 217 255
212 233 250 243 150 209 184 199 250 479
175 194 221 233 O 184 217 150 167 265
242 180 255 170 209 161 196 165 234 179
248 184 291 185 242 276 243 229 242 250

(anos), glicemia (mg/dl), colesterol sérico (mg/dl) e pressdo sistélica
(mmHg). Cada individuo foi classificado quanto ao hdbito de fumar
(fumante){)lgonéé) e quanto a atividade em casa (pouca, moderada
e mu1ta)‘()§ dados referentes a uma amostra de 100 individuos es-
tao dispdﬁfy_éis no site ¥lo Departamento de Estatistica da UFMG
(http:/ /www.est.ufmg. br~estmed).

Exemplo 3.4: Estudo de prevaléncia da toxoplasmose

Em sua tese de Mestrado em Pediatria da Faculdade de Medicina
da UFMG, Andrade (1994) estudou a prevaléncia da toxoplasmose
entre criancas de 0 a 12 anos de idade matriculadas no ambulatério

geral de pediatria do Hospital das Clinicas da UFMG.

O banco de dados das 278 criangas estudadas, também disponi-
vel no site citado no Exemplo 3.3, compreende 12 varigveis: idade,
sexo, motivo do exame, resultado do hemograma, contato com gatos
domésticos ou vadios no domicflio, contato com areia e/ou terra na
regiao peridomiciliar, ingestio de carne crua ou mal cozida, RIFI-IgG
(titulo e classificacio: positiva ou negativa), RHA (titulo e classifi-
cacao: positiva, negativa ou néo realizada) e resultado do exame de
fezes.

Nos exemplos 3.3 e 3.4 ¢ ainda mais dificil tirar alguma conclusio
a partir dos dados brutos. Torna-se necessiria, uma descricio dos
dados, e nestes casos o uso do computador é imprescindivel.

Nos quatrq exemplos pode-se perceber a grande variabilidade en-
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tre os individuos considerados. Os métodos estatisticos sdo fundn-
mentais para o estudo de situacdes em que a variabilidade é inercnt.o.
A Estatistica Descritiva ajuda na percepgio, avaliacio e quantificagio
da variabilidade.

3.3 Organizacao e apresentacido de q!aﬂos
R o

Nesta secao apresentaremos formas de organizagéfo.Qlﬁﬁfesenta(;ﬁx)
de dados através de tabelas e de graficos. Constrhl’dés_f.“é;:f)lartir de de-
terminado conjunto de dados, proporcionam informacoes sémelhantos
ou que se complementam, constituindo formas aproprigdas de se or-
ganizar dados.

Existem normas para a construcgao de tabelas e graficos, mas nosio
texto daremos énfase a interpretagio. Ressaltamos, enatretanto, sor
essencial a apresentacdo de forma clara e compreensivel; inclusive dos
titulos. ‘ : ﬁ
A seguir ilustramos através de exemplos a construgio de tabclns
de freqiiéncias e graficos para uma varigvel ou para o cruzamento o
varidveis, considerando os varios tipos apresentados na se¢zo anterior,

3.3.1 Tabelas de freqiiéncias

Uma maneira de sintetizar os dados é através de distribuicao de
freqiiéncias, que consiste na construcio de uma tabela a partir dos
dados brutos em que se leva em conta a freqiiéncia com que cidn
observagao ocorre.

A interpretagdo dos resultados obtidos em tabelas de freqiitnicines
pode ser auxiliada pela andlise de gréficos construidos a partir delns,

Exemplo 3.5: Tentativas de suicidio

Em um estudo retrospectivo, Fernandes et al. (1995) fizcrun
levantamento de tentativas de suicidio por intoxicagio aguda rogin
tradas no Centro de Assisténcia Toxicoldgica do Hospital de Base do
S&o Paulo. No perfodo de 01/92 a 02/93 conseguiram cagagterizar 302
casos, que correspondem a 27% do total de éteﬁg;lirﬁegtd% ,nt(‘» perfoda,

R G

oo
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Das tentativas de suicidio, hd predominio do sexo feminino (67%).
Isso difere dos éxitos letais, em que dois dos trés Shitos sdo masculi-
NOS.

A Tabela 3.3 mostra a distribuigio da profissao de pacientes po-
Lencialmente suicidas. A mador incidéncia foi observada entre profis-
sionais mal remunerados ¢ com sobrecarga de trabalhio, sem perspec-
Liviv de ascensao social. O alto percentual de menores ¢ estudantes
(6, 6%-4,6% = 11,2%) confirma o fato relatado na literatura de que
o Indice de tentativas de suicidio entre adolescentes ¢ preocupante.

Tabela 3.3: Distribuigio de profissoes entre pacientes potencialmente

snicidas

Profissao Frequéncia  Proporgio
Servigos gerals * 75 0,248
Doméstica ** : 0 0,182
Do lar 53 0,175
Indeterminada 29 0,096
Emprego especializado™* 23 0,076
Menor 20 0,066
Desempregado 15 0,050
Estudante 14 0,046
Lavrador 12 0,040
Auténomo 04 0,013
Aposentado 02 0,007
Total 302 1

* garcom, encanador, pedreiro, frentista, opersrio,
padeiro, agogueiro, borracheiro, etc.

£ copeira, faxineira, costureira e bordadeira

##* enfermeira, modelo, protético, escrivdo, professor,

digitador e vendedor

A Tabela 3.4 mostra a distribuicio de tentativas de suicidio se-
pundo faixa etdria. A faixa etdria mais prevalente é de 20 a 29 anos
Laniko no geral (37,42%) como para cada sexo separadamente: 36,12%
¢ 38,06% para o sexo masculino e ferinino, respectivamente.

Observe que as idades foram agrupadas em 7 classes, quase todas,
cxeeta nailtima, de mesma amplitude {10 anos). O stmbolo I indica a
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Tabela 3.4: Distribuicio de idade dos pacientes potencialmoente sui

cidas

Idade (anos)  Ireqgiiéncia  Freqiiéncia

absoluta relativa

10+ 20 57 18,54
20 F 30 113 37,42
30 49 57 18,87
40+ 50 32 10,62
50 F 60 19 6,29
60 - 70 7 2,29
> 70 2 0,67
Indeterminada 13 4,3

Total 302 100

inclusao do extremo inferior da classe e a excluséo do limite supcrior,
Por exemplo, na classe 10 - 20 sdo incluidas criancas a partir e 10)
anos de idade e pessoas com até 19 anos. Uma indicagao alternativi

“poderia ser 10 a 19.

Etapas para a construcao de tabelas de freqiiéncias para
dados agrupados ‘

1. Encontrar o menor e o maior valores (denominados minimo ¢
méximo) do conjunto de dados.

2. Escolher um numero de subintervalos ou classes, prefercncinl
mente de igual tamanho (amplitude), que englobem tocos o
dados sem haver superposicao dos intervalos. Os extremos dox
intervalos s@o conhecidos como limites de classes.

3. Contar o nimero de elementos que pertencem a cada classe,
este nimero é denominado fregiéncia absoluta, usualmente de
notado por n.

A

4. Determinar a fregiéncia relativa de cada classe, dividindo n
fregiiéncia da classe pelo niimero total de observagoes.
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Nio existem normas fixas para a construcio de tabelas de dis-
lribuicho de freqiiéncias, entretanto, algumas regras praticas e em-
plricas podem ser citadas. O ntmero de classes deve variar de 5 a
5. Além disso, a experiéncia tem mostrado que o ndmero de classes
lixado como v/n ou 1+ logan, para tamanho da amostra n, sdo esco-
[has razodveis. Feita a escolha do ndmero de classes, o tamanho de
ciuda classe € escolhido como o quociente entre a amplitude (diferenga
entre o maior e o menor ndmeros) do conjunto ¢ o nimero de classes
vscolhido. Se for conveniente, este valor pode ser modificado de forma
n Incilitar a construcio e interpretacao da tabela. O limite inferior
l primeira classe deve ser um pouco menor gue a menor observacao
¢ o lunite superior da dltima classe deve ser um pouco maior que a
maior observacao.

Iixemplo 3.6: Cancer de mama

e 1.938 pacientes atendidas no Departamento de Mastologia do
Hospital Amaral Carvalho de Jai/SP, no perfodo de 1987 a 1990,
119 (7,7%) tiveram diagndstico de cAncer de mama confirmados pelo
exane andtomo-patoldgico.

() tipo histolégico mais comum foi o carcinoma infiltrativo de
dictos maméarios sem outras especificagoes. Ocorreu em 128 casos
(8h,9%), sendo que em 38 (29,7%) as pacientes tinham 60 anos ou
Hials.

Caldeira & Budin (1995) preocuparam-se em. avaliar o nimero de
casos avangados (estadios 11T e IV) nas faixas etdrias. A idade foi
dicotomizada como menos de 60 anos e 60 anos ou mais; 45,6% das
pacientes pertenciam 4 faixa de idades mais avangadas.

A distribuigao do estadiamento para cada uma das duas faixas
e idade consideradas estd na Tabela 3.5. A maioria das mulheres
com menos de 60 anos teve uma classificacao I e II do estadiamento,
enguianto o percentual de mulheres nos estadios TIT e IV da outra
lixa e idade fol apenas ligeiramente superior (51,5%) do que o do
prupo com estddios mais iniciais (48,5%).
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Tabela 3.5: Distribuicio de idade das pacientes com cancer de manin
segundo estadiamento

Idade IEstadios eIl Estddios IIT e TV Total

(anos) N % n % n %
< 60 53 65.4 28 34.6 81 100
2 60 33 48.5 35 51,5 68 100
Total 86 57,7 63 42,3 149 100

Exemplo 3.7: Levantamento epidemiolégico em asilos

Em trabalho realizado na década de 80, Cunha et al. (1985)
avaliaram 308 idosos (261 mulheres e 47 homens com idade variando
entre 60 e 100 anos) residentes em dez asilos da regido da Grande
Belo Horizonte.

Para andlise do grau de distiirbio cognitivo (deméncia) aplicou-
se um teste mental de doze perguntas e, de acordo com a soma das
perguntas respondidas corretamente, os residentes foram classificados
em: sem deméncia (9 a 12 pontos), deméncia leve (7 a 8 pontos) o
demencia grave (0 a 6 pontos).

As funcdes do comportamento foram testadas através da escaln
de avaliacio geridtrica de Crichton, composta por onze itens: mo
bilidade, orientacdo, comunicagio, cooperagao, agitagao, vestudrio,
alimentacio, continéncia urindria, sono, humor objetivo (idéias deli-
rantes e/ou alucinagdes) e humor subjetivo. Em cada item, as notas
variaram de 1 (normal) a 5 (muito alterado) e a partir da soma dox
11 itens foi adotada a seguinte classificacdo do grau de deterioracio:
sem deterioracio (11 pontos), deterioragéo leve (12 a 20 pontos), de
terioracdo moderada (21 a 30 pontos) e deterioragio grave (- il
pontos).

As tabelas 3.6 e 3.7 apresentam a distribuicio de varidveis dn
funcio de comportamento de major interesse relacionadas com a pre
senca ou auséncia de deméncia. Note que a coluna “totalmentc alle
rado” & parte da coluna “com alguma alteragio” e foi separaca purn
destacar os casos de total incapacidade. Os percentuais referentes o
alguma incapacidade das quatro primeiras fungoes do comportanen

43



Lo listadas sao significativamente menores para idosos sem deméncia.
Observe também que nao faz sentido calcular o percentual da Wtima
linha (Total) pois nao fica claro o total do denominador, j& que um
residente pode apresentar mais de uma disfuncio de (,omportamento.

Tabelw 3.6: Distribuicao dos 81 idosos sem deméncia para algumas
lineoes de comportamento

Funcoes de Grau de incapacidade
comportamento Sem Com alguma  Totalmente

A altom('?lo alteracao alterado
Mobilidade 61 (75,3%) 20 (24,7%) 7 (8,6%)
Agitacio (74 1%) 21 (25,9%) 1 (1,2%)
Continéncia urindria 75 (92,6%) 6 ( 7,4%) 2 (2,5%)
SO1O 56 (69,1%) 25 (30,9%) 0 (0,0%)
Himor objetivo 46 (56,8%) 35 (43,2%) 6 (7,4%)

Total 298 107 16

‘Tabela 3.7 Distribuigao dos 227 idosos com deméncia para algumas
luncoes de comportamento

Fungoes de Grau de incapacidade
comportamento Sem Com alguma Totalmente
alteracéo alteragao alterado
Maobilidade 117 (51,5%) 110 (48,5%) 40 (17,6%)
Agritacao 121 (53,3%) 106 (46,7%) (2,6%)
Continéncia urindria 145 (63,9%) 82 (36,1%) 59 (26,0%)
Sono 131 (57,7%) 6 (42,3%) 7 (3,1%)
[fumor objetivo 23 (10,1%) 204 (89,9%) (24,2%)
Total 537 598 167

A maioria dos idosos sem demeéncia ndo apresenta alteracio no
pradt e incapacidade. No grupo com deméncia, a maioria (89,9%)
npresenta alguma alteragdo de humor objetivo.
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Exemplo 3.8: Melanoma

Meclanoma ¢ uma neoplasia de grande potencial maligno respon-
sdvel por grande parte das mortes por cincer de pele. O reconheci-
mento clinico do tumor em estdgio inicial é dificil e de fundamental
importancia, jd que o unico procedimento terapéutico realmente efi-
caz ¢ a excisao cirdrgica precoce.

Na andlise de 35.695 bidpsias realizadas entre 1982 e 1992 no
Hospital Universitdrio da UFES em Vitéria-ES, Lucas et al. (1994)
encontraram 55 casos, sendo 30 primitivos de pele, 4 primitivos do
globo ocular e 21 metastdticos com sede primédria ndo confirmada.

A Tabela 3.8 mostra a distribuicio da localizagdo anatémica dos
melanomas primitivos de pele, sendo a cabega/pesco¢o mais comum.

Tabela 3.8: Distribuicio de melanomas por localizagdo anatémica

Localizacdo anatdomica N% de casos Percentual

Cabega/pescogo 10 33,3
Tronco 7 23,3
Membros superiores 6 20,0
Membros inferiores 2 6,7
Acral 5 16,7
Total - 30 100

v

A Tabela 3.9 compara os casos confirmados de melanoma ¢ o
diagndstico clfnico. O grande percentual de diagnésticos incorretos
(23,3%) pode prejudicar a adequacao do tratamento.

Tabela 3.9: Distribuicdo de melanomas segundo diagndstico clinico

Diagnéstico clinico N2 de casos Percentual

Correto 13 43,3

Duvidoso 10 33,3

Incorreto 7 23,3

Total 30 100
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3.3.2 Graficos

Existem indmeras formas grificas intercssantes (ver por exemplo
Tufte, 1983). Limitaremos a mostrar tipos de graficos mais simples,
mas possivelmente os mais dteis para a identificacio da forma de um
conjunto de dados e de sua descrigio: diagrama de barras, histogra-
ma, poligono de freqiiéncias, ogiva e grafico de linhas.

Representacao grdfica para varidveis categoricas

As varidveis categoéricas podem ser representadas por um diagrama
de barras, em que o tamanho de cada barra ¢ proporcional ao ntimero
de individuos na categoria. Um exemplo ilustra melhor o processo de
construgao e a utilidade desta descricao grafica.

Exemplo 3.9: Fraturas de face

Em uma amostra de 130 casos de fraturas de face registrados no
Pronto Socorro do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da
USP, Almeida et al. (1995) encontraram grande maioria. de vitimas
do sexo masculino (78,4%) e na faixa etdria entre 20 e 40 anos. A
Figura 3.1 apresenta o diagrama de barras com os agentes etiolégicos.

Namero de casos

Figura 3.1: Diagrama de barras dos seguintes agentes etiolégicos:
carro (C), ferimentos de arma de fogo (FF), espancamento (E), atro-
pelamento (A), moto (M), queda de altura (QA), queda de bicicleta
(QB), ferimentos de arma branca (FB) e outros (O)
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Representagao grafica para varidveis quantitat

Resultados referentes a varidvels continuas freqiientemecnte sno
organizados cm tabelas de distribuicSes de freqiiéncias atravées do
agrupamento dos dados em classes. Trés tipos de graficos geralmente
sao utilizados neste caso: histograma, poligono de freqiiéncias ¢ ogivi.

O histograma ¢ i grifico de barras justapostas em que no cixo
horizontal estd a varidvel de interesse, dividida em classes geralmentoe
de mesmo tamanho. No eixo vertical, constréi-se uma barra para
cada classe com altura igual a freqiiéncia absoluta ou relativa corres
pondente. A barra é centrada no ponto médio da classe.

Para construir um histograma, temos, portanto, que ordenar os
dados e escolher wma escala apropriada para sua descrigio. Iostas
tarefas, embora simples, sdo trabalhosas se o conjunto de dados @
grande. Por isto & usual construir-se a tabela de freqiiéncias como
etapa preliminar na construcio do histograma.

Exemplo 3.10: Nivel de colesterol (continuacao)
Para os dados do Exemplo 3.2, n = 78, 0 maior valor ¢ 479 ¢ o
menor,/ 118. Kscolhas razodveis para o nimero e o tamanho de classe

sao 8 e 50, aproximagéo de (479 — 118)/8 = 45,125. Escolhcndo o
infcio da primeira classe 100, obtemos a Tabela 3.10.

Tabela 3.10: Distribuicao do nivel de colesterol

Nitvel de Freqiiéncia absoluta Freqiiéncia relativa

colesterol  simples acumulada < simples acumulada
100 F-150 2: 2 0,03 0,03
150 + 200 24, 26 0,31 0,34
/200 F 250 35 L 61 0,45 0,79
250 + 300 14 75 0,18 0,97
i 300+ 350 1 (I 0,01 (0,98
350 F 400 1 77 0,01 0,99
L 400 F 450 0 77 0,00 0,99
450 F 500 1 78 0,01 1,00
Total 78 - 1,00 -
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Com uma simples inspec¢io do histograma da Figura 3.2 vemos
(ue a grande maioria dos individuos tem colesterol em torno de 225.
T'emos ainda uma boa descricao de como os diferentes niveis se dis-
tribuem em torno destq valor.
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N? de pacientes
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Figura 3.2: Histograma para o nivel de colesterol

A partir do histograma pode-se construir o poligono de fregiién-
408, que consiste em unir através de segmentos de reta as ordenadas
correspondentes aos pontos meédios de cada classe.

A ogiva é um grifico de freqiiéncias acumuladas (usualmente rela-
tivas). Para construf-la, coloca-se no eixo horizontal os intervalos de
classe nos quais a varidvel em estudo foi dividida. Para cada limite
e intervalo é assinalado no eixo vertical sua porcentagem acumula-
di. Em seguida, os pontos marcados sao ligados por segmentos de
reba. Embora a palavra ogiva nao sugira, trata-se de uma poligonal

nscendente.

O histograma e o poligono de freqiiéncias servem para visualizar
aforma da distribuigao da varidvel estudada. Através da ogiva pode-
seoestimar percentis da distribuicdo, isto €, o valor que é precedido
por certa porcentagem de interesse pré-estabelecida. Por exemplo,
estimar o valor da varidvel abaixo do qual se tem 50% dos individuos.

Exemplo 3.11: Dosagem de acido urico

Uma das caracterfsticas da gota, distirbio hereditdrio que ocorre
especialmente em homens, é a hiperuricemia (excesso de 4dcido urico
no sangue). Embora nem todos os individuos com hiperuricemin
desenvolvam manifestagdes clinicas de gota, hd muito tempo tewn-
se reconhecido que o componente hereditdrio da doenca. estd ligado
a uma tendéncia para hiperuricemia. A forma da distribuicio o
dcido drico ¢ um aspecto importante para o estudo dessa relacio,
especialmente quando se compara diferentes tipos de individuos, por
excemplo, individuos doentes e sadios.

Tabela 3.11: Distribuicdo de freqiiéncia da dosagem de dcido trico

Acido rico Freqiiéncia Porcentagem
(me/dD) absoluta  simples acumulada
3,035 2 0,7 0,7
3540 15 5,6 6,3
4,0+ 4,5 33 12,4 18,7
45+ 5,0 40 15,0 33,7
5,01 5,5 54 20,2 53,9
5,5+ 6,0 47 17.6 71,5
6,0 6,5 38 14,2 85,7
6,5F 7,0 16 6,0 91,7
7075 15 5,6 97,37
7,5 F 8,0 3 1,1 98,4
80+ 85 1 0,4 98,8
8,5 F 9,0 3 1,1 100,0
Total 267 100,0 —

A Tabela 3.11 apresenta a distribuigao de freqiiencias das dosagens
de dcido drico sérico em 267 homens sadios, obtidas por Finn ot al.
(1966). O histograma, o polfgono de freqiiéncias e a ogiva sio apre
sentados na Figura 3.3.

Estes gréaficos mostram que a distribuicdo da dosagem de dci-
do trico em individuos normais do sexo masculino é razoavelhmento
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IMigura 3.3: Distribuicdo da dosagem de 4cido trico: (a) histograma,
(b) poligono de freqiiéncias e (c) ogiva

simétrica. A variacio desta dosagem estd entre 3,0 e 9,0 mg/dl com
uma maior concentragio em torno de 5,0 a 5,5 mg/dl (20,2%). Além
disto, 96,6% dos homens desta amostra apresentaram valores de dcido
drico sérico de 3,5 a 7,5 mg/dl.

Pode-se estimar que 50% dos individuos normais do sexo mas-
culino apresentam uma dosagem de dcido rico abaixo de 5,4 mg/dl
¢ 95% abaixo de 7,25 mg/dl. Essas estimativas, denominadas per-
centis, foram obtidas pela projegdo das porcentagens desejadas no
eixo horizontal da ogiva. Este assunto serd tratado. novamente na
Secao 3.4.5.
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Representacao grafica de dados temporais

Dados coletados ao longo do tempo sfo muito comuns em pesquisas
médicas ¢ em registros de Saide Piblica. Tais dados sdo denomina-
dos temporais ou longitudinais, ou ainda de medidas repetidas.

E comum o uso do diagrama de barras, discutido anteriormentc,
especialmente quando o perfodo estd agrupado (por exemplo, menos
de 1 ano, 1 a 5 anos, 5 a 10 anos, ctc.). Entretanto, o grdfico de
linhas & uma representagio mais apropriada para este tipo de dados.
Consiste em colocar no eixo horizontal do grifico a escala temporal
(ano, mes, dia, etc.) e no eixo vertical a varidvel a ser estudada

- (freqiiéncia, taxa ou medida tomada). E usual unir os pontos através
de segmentos de reta, dai o nome recebido.

Através desses gréficos é possivel constatar algum tipo de tendén-
cia e identificar alguns eventos inusitados, como por exemplo, o surto
de uma determinada doenca.

Exemplo 3.12: AIDS no Brasil no periodo de 1980 a 1992

O nuimero de casos de AIDS notificados ao Ministério da Satde
é periodicamente publicado no Boletim Epidemiolégico de AIDS. Na
Figura 3.4 vemos o ntmero anual de casos notificados no Brasil no
perfodo de 1983 a 1995 segundo o sexo.

A incidéncia no sexo masculino é bem maior que no feminino.
Essa tendéncia é mantida, mas hd maior proximidade das curvas.

100000 — Maseuliio /\
-~ Feminino

5000 -

Numero de cascs

LA B St S s La Ano
163 8BS ER W MR 8D cm w2

T
o e

Figura 3.4: Nimero de casos notificados de AIDS no perfodo de 1983
a 1995 segundo o sexo
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lixemplo 3.13: Hormonio luteinizante

() horménio luteinizante (LH) ¢ produzido na adenohipdfise e e-
corce ofeito trofico sobre testiculo ¢ ovdrio. Uma de suas principais
ncoes na mulher consiste no estimulo & sintese de progesterona, agao
inflnenciada pela variagio da concentragao dessa substancia ao longo
Wo ciclo menstrual.

I estudo relatado em Diggle (1990), pesquisadores avaliaram os
hiveis de LH em uma mulher por wm periodo de oito horas atraves
de dosagens sucessivas cont intervalos de dez minutos. Os valores das

48 medidas estdo dispostos na Figura 3.5.

Feripdo de temps

Ifigura 3.5: Dosagens de hormonio luteinizante obtidas em uma mu-
lher num perfodo de 8 horas com intervalos de 10 minutos

3.4 Sintese numérica

A anilise descritiva de dados, além da construgdo de tabelas e
praficos, consiste também no cilculo de medidas que ajudam na pro-
ducdo de uma viséo global dos dados. Tais medidas recebem o nome

genérico de estatisticas.

3.4.1 Medidas de tendéncia central

Medidas de tendéncia central vao sintetizar em um dnico nimero
o conjunto de dados. Procura-se definir um valor que represente bem
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a distribuigao da varidvel de interesse. No caso de uma distribuicno
snn.étrica, tal elemento ¢ a média aritmética. Se a distribuicio \!'m'
a§51nlét1'i(_:zx, a medida a ser usada & a mediana. Em diStI‘il;lli(t()(!H
simétricas, a média ¢ a mediana na amostra devem ser aproxim:;(lu
mente iguais. |

Meédia

Existemn védrios tipos ¢dia (aritméti

X ” - vdrios tipos de média (aritmética, ponderada, geomatri-
ca, axmonlcat, etc.), mas estudaremos apenas a média aritméticn,
ComQ simplificacdo, a média aritmétrica serd chamada apenas mdédin,
daqui por diante.

A meédia aritmétic O

; (,tl(J oo JATUO (MO yoqoyr A

A e a de n observagdes (1 xg,... ,%,) é denotada

por Z (1&-se x barra) e & dada por

s L DY S (5.1)

n 'n,

A média pode ser inter g “ i
’ p e.s,cr %ntel pretada como o “centro de gravidade”, isto
é, o ponto de equilibrio das discrepancias positivas e negativas.

Exemplo 3.14: Peso de recém-nascidos

Para exemplificar os cdlculos, vamos utilizar os seguintes pesos
em kg de 10 recém-nascidos:

32 32 28 21 29 31 32 30 35 40

A média dos pesos dos recém-nascidos é

—_ 3,243,24+2,8+21+...+4,0
10 -

3,1
O peso médio é de 3,1 kg ou 3100 g. Obviamente alguns recém

nascidos teng peso abaixo e outros acima deste valor, mas a mdlin @
um valor tipico.
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Mediana

Uma medida de centro adequada para distribuigoes assimétricas
¢ n mediana, que serd denotada por @ (le-se x til). Por definigao
0 mediana é o valor que divide a distribuicio ao meio. Em outras
palavras, 50% das observagoes ficam acima da mediana e 50% abaixo.

Para calcularmos a mediana ¢ necessario primeiramente ordenar
i ounostra para que possamos localizar a posicao da mediano e assim
cnconbrar seu valor. Para amostras ordenadas, a posigdo da mediana
& dala pelo elemento de ordem '”'T}:L se 1 for fmpar e pela média dos
clementos de ordens 4 e L’izté se n for par.

(‘vmo ilustracdo, considere as seguintes amostras ordenadas:

12[5]67 12[56]77

O clementos marcados localizam a mediana. Na primeira amostra,
& mediana é o préprio elemento 5, isto ¢, 1 = 5. Na segunda, a me-
dinnn ¢ dada pela média aritmética dos elementos grifados, isto é

546
fiQZO—;— :5,5

Voltando aos pesos dos recém-nascidos e dispondo-os em ordem

crescente, obtemos:

Ly d

21 28 29 30 31 32 32 32 35 40

('omo o mimero de observacoes é par, n = 10, a mediana é
L. 3,1+3,2
T=—" = 3,15

No cilenlo da meédia, todos os valores da amostra sao levados
cin conila, o passo que no caso da mediana isto nao acontece. Por
el rivzino, valores muito grandes ou muito pequenos, comparados
nos demads valores da amostra, causam grandes variagdes na média,
o e eny geral nio ocorre com a mediana. Por isso, dizemos que a
medinna ¢ uma medida robusta, isto ¢, resistente a valores atipicos.
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3.4.2 Meddas de variabilidade

Quase nura wma tnica medida de tendéncia central é suficiente
para descreve, de modo satisfatério, um conjunto de dados. Nao
bastfi saber ovalor em torno do qual os dados se concentram. E
preciso conheer também o graun de agregagio, ou seja, definir e usar
medidas da dipersio dos dados.

Podem serlefinidas virias medidas de variabilidade. Apresentare-
mos a seguir 8 duas mais utilizadas cm andlise de dados: varigincia
e desvio-padrd.

Variancia

A varianci € uma medida da variabilidade dos dados em torno
da média. I mtural procurar uma medida de dispersao que dependa
dos desvios decada observacao em relagdo 4 meédia (z; — T), e geria
razodvel consilerar a soma de todos estes desvios.

A idéia sera que, quanto maiores fossem os desvios, maior seria
a variabilidad: presente nos dados. Entretanto, pela definicao de
média, > i (5 — ) = 0 par: " conj

s 2 _ie1(% —T) = 0 para qualquer conjunto de dados.

Uma altenativa seria, portanto, elevar os desvios de cada ob-

servagao em rdagao & média ao quadrado, isto &, a quantidade = ser
AT N (e )2 , . -

calc-ulada seriay ., (x; —T)*. Desta forma somamos somente val.ores

positivos,

Torna-se mcessdrio considerar o numero de observagoes, pois 0 -

P : ~ '
acréscimo de bservagdes aumenta o valor deste somatério. Uma i-
déi Syl darar Adia e 4 1 . )2

ia s:eirla. conswdelal' a média, isto &, > 7, (x; — T)?/n. Em palavras,
a varidncia é ¢ média dos desvios ao quadrado das observacoes. em
~ N 1k B
relagdo & médi.

N ‘ N L L

. este textc usaremos uma outra definicdo de variancia que con-
siste em dividi por n — 1 ao invés de n. A justificativa ¢ meramente
téeni i r S i ‘

cnllca; O imjportante é ser consistente, usando sempre uma mesma
defini¢io dentn de um mesmo trabalho.

Recomendanos a divisdo por n — 1 por ser o padrio das calcu-
ladoras e progamas de computador. Se as amostras siio grandess, 0s
valores obtidosdividindo-se por n ou n — 1 sdo praticamente igu ais.




A notagio para a varidncia ¢ 52 e ¢ calculada como

9 > (i = 7)? (3.2)

§4 =
n —1

que pode ser reescrita como

s X, at— i 53

n—1

ou ainda

82 — Zzlzl T12 - (Z;Izl .’E7',)2/'n (34)

n—1

Como as férmulas (3.2), (3.3) e (3.4) séo algebricamente equiva-
lentes, a varidncia pode ser calculada por qualquer uma delas. Entre-
tanto, em geral, a férmula (3.4) induz a menos erros de aproximacio e
a expressio (3.2) deve ser usada se os nimeros envolvidos sio grandes.

Desvio-padrao

Note que a unidade de medida de s? é a unidade de medida das
observagdes elevada ao quadrado. Por exemplo, se as observacdes
foram medidas em c¢m, a unidade de s? & cm?. Logo, para obter
uma medida de variabilidade com a mesma unidade das observacoes,
extraimos a raiz quadrada. Esta medida é denominada desvio-padrao
e é dada por

(3.5)

Portanto, para obtermos o desvio-padrao, calculamos primeira-
mente a varidncia e entao extraimos a raiz quadrada.

Exemplo 3.15: Peso de recém-nascidos (continuagéo)
Para o cédlculo da variancia dos pesos de recém-nascidos do Exomn-
plo 3.14, organizamos os dados na Tabela 3.12. Indicamos na Taboln

3.13 o célculo da varidncia através das trés férmulas.

Tabela 3.12: Cdlculos necessdrios para obtencio do desvio-padrio

7 T ¢ w—T (2, —7)?
1 32 1024 0,1 0,01
2 32 1024 0,1 0,01
3 28 78 —0,3 0,09
4 21 441 1,0 1,00
5 29 841 —0,2 0,04
6 31 961 0,0 0,00
732 1024 01 0,01
8 30 900 -—0,1 0,01
9 35 12,25 0,4 0,16

10 40 16,00 0,9 0,81
Total 31,0 98,24 0,0 2,14

Tabela 3.13: Cilculo da varifincia e do desvio-padrao

Férmula Variancia Desvio-padrao
(3.2) s? =224 = 0,24 s =+/0,24 = 0,49

(3.3)  $2=BIWED oy s 097 = 0,49

(34) 52 =BHBVYO _ g9y o 0790 = 0,49

Portanto, a variancia e o desvio-padrao deste conjunto do dndomw
séo0 0,24 kg? e 0,49 kg, respectivamente.
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3.4.3 Coeficiente de variacao

Uina pergunta que pode surgir é se i desvio-padrao é grande ou
peqreno; questao revelante, por exeinplo, na avaliagio da precisao de
mdétodos. Um desvio-padrao pode ser considerado grande ou pequeno
dependendo da ordem de grandeza da varidvel.  Por exemplo, um
desvio-padrao de 10 pode sor insignificante se o observagao tipica for
10,000, mas serd um valor bastante significativo para wm conjunto de
didos cuja observacao tipica ¢ 100.

Portanto, por vezes, ¢ conveniente exprimir a dispersao em ter-
mos relativos, ou seja, expressar a variabilidade dos dados tirando a
inllnéncia da ordem de grandesa da varidvel.

Pode-se obter um indice relativo de dispersio comparando-se o
desvio-padrao (s) com a madia (7). A medida utilizada ¢ denominada
cocficiente de variagdo ¢ é definida por

CV = — (3.6)

O coeficiente de variagao (CV) é adimensional, isto é, um nimero
puro e é usualmente expresso em porcentagem. B zero quando ndo
houver variabilidade entre os dados, ou seja, quando s = 0, o que
ocorre quando todos os valores da amostra sao iguais.

Sua utilidade é fornecer uma medida para a homogeneidade do
conjunto de dados. Quanto menor o coeficiente de variacao, mais
lomogéneo é o conjunto de dados.

Um valor de CV menor ou igual a 0,25 geralmente indicard que
o conjunto de dados é razoavelmente homogéneo. Entretanto, esse

padrio varia de acordo com a aplicacao. Uma possivel classificaco
¢ o seguinte: baixo (inferior a 0,10); médio (de 0,10 a 0,20); alto (de
0,20 a 0,30) e muito alto (superior a 0,30).

Se por um lado pode ser dificil classificar um coeficiente de vari-
agao como baixo, médio, alto ou muito alto, esta medida pode ser
haslante util na comparagdo de duas varidveis ou dois grupos que a
principio ndo sdo compardveis (por exemplo, com ordens de grandeza
daws varidveis diferentes).

Exemplo 3.16: Comparacao do colesterol em dois grupos

Em um grupo de jovens médicos residentes obteve-se, ao medir o
colesterol, a média de 205 mg/dl ¢ um desvio-padrdo de 22 mg/dl.
Para um grupo de médicos especialistas, entretanto, a média obtida
foi de 244 mg/dl e desvio-padrao de 45 mg/dl. O grupo de médicos
mais idosos apresenta nao s6 uma média mais alta como também
maior variabilidade em torno da média. O coeficiente de variacio
capta esta diferenga. Neste caso, o coeficiente de variagao € 10, 7%
para os residentes ¢ 18,4% para os especialistas.

3.4.4 Escore padronizado

Na secao anterior vimos como relacionar a média e o desvio-
padrao para caracterizar a homogeneidade de um grupo. Esta segao
também trata de uma forma de relacionar estas duas estatisticas, mas
para cada individuo. ‘

A idéia é que, na comparagio dos resultados de dois individuos,
é importante a padronizagao em relagdo ao grupo. Por exemplo, uin
aluno que tenha obtido nota 7 numa prova em que a média da classe
foi 5 apresentou melhor rendimento do que numa prova em que tirou
8 mas a média da classe foi 9. Além da comparacao da nota individual
com a média da classe também é importante avaliar se em cada caso
a variabilidade das notas foi grande ou nio. Assim, o desempenho
deste aluno que obteve nota 7 seria bom se o desvio-padrao da classe
fosse 2 e apenas razodvel se o desvio-padrao da classe fosse 4.

Vamos tomar como referéncia os mesmos 10 bebés do Exemplo
3.14 e suponhamos que nasca um bebé de 4,1. kg. Este peso estid
praticamente dois desvios-padrao acima da média porque

n—%  4,1-31
s 0,49

= 2,04

Sejam x1,- -+, %y, os dados observados em uma amostra de tania
nho n, T e s a média e o desvio-padrao, respectivamente. Definitos

.’137;—:’1_3_ . -
=——, d=1 (3.7)
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O valor 2; é denominado cscore padronizado da observacio 2; e ¢ o
desvio da d-ésima observagao e relacio & média dividido pelo desvio-
padrao. Portanto, esta medida fornece o mimero de desvios-padréo
(ue a observacdo dista da madia da amostra.  Esta interpretagao
jnstilica o uso do termo desvio-padriao como a unidade segundo a
qual os desvios em relacio & média devem ser medidos.

Surge entdo o interesse cm saber quando um escore padronizado
dleve ser considerado grande. Para responder a esta pergunta necessi-
Lamos de conhecimentos (ue ultrapassam o nivel pretendido para este
lexto. Através de um resultado de Estatistica Matematica conhecido
como Desigualdade de Chebschev, pode-se obter a seguinte regra:

Para a maioria dos conjuntos de dados, 80% dos dados cstio
no intervalo centrado na mdédia com amplitude de 4 desvios-padrio.
Poucas observagoes estao além de dois desvios-padrio e raramente ha
wma observacao além de 3 desvios-padiao.

Diante disto, o beb¢ de 4,1 kg tem wm peso muito diferente dos
outros dez. Nao se esperava, a priori, um valor tdo grande como o
(ue ocorreu. Devem-se procurar razbes substantivas para este fato.

lixcmplo 3.17: Dosagens laboratoriais

A Tabela 3.14 apresenta os resultados de exames laboratoriais
solicitados a duas pacientes, mae (A) e filha (B), com respectiva-
mente 60 e 40 anos de idade. Também sao apresentados os resultados
paddronizados pelo grupo de adultos do sexo feminino.

Tabeln 3.14: Média (%) e desvio-padrio (s) para adultos do sexo
leminino e resultados de exames laboratoriais de mée (A) e filha (B)

Exame T s Resultado Escore
original padronizado
A B A B
Glicomia em jejum 85 12,5 90 79 0,40 -0,48
Acido virico 42 09 35 31 -0,78  -1,22
Iviglicarides 105 30 97 66 -0,27  -1,30

Clolesterol total 200 25 251 185 2,04  -0,60
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A paciente A apresentou um resultado de colesterol bastante wlto
(dois desvios-padrao acima da média). A paciente B nio apresenton
nenhum resultado preocupante.

3.4.5 Percentis

Dados que produzem histogramas simétricos sio adequadamente
descritos e sintetizados pela média ¢ pelo desvio-padrao. Neste i
so, vdrias perguntas sobre o comportamento dos dados podem ser
respondidas usando-se somente estes dois nimeros.

Isto nao ocorre quando os dados sio assimétricos. Vimos como i
mediana identifica mais adequadamente o “centro” de um conjutibo

de dados com distribuicdo assimétrica. Além disso, para entender

bem uma distribui¢io, precisamos conhecer valores acima ou abaixo
dos quais se encontra uma determinada porcentagem dos dados: os
percentis.

A mediana ¢ o percentil de ordem 50. Usando uma formulacio
mais precisa que a da Secdo 3.4.1, definimos mediana como o vi
lor que deixa pelo menos 50% das observacdes acima de si ¢ nelo
menos 50% abaixo. Esta definigio, embora possa parecer desncces
sariamente complicada, é a forma correta de se tratar qualquer Lipo
de dados.

De forma geral, o percentil de ordem 2, representado por I, @
q valor que ¢ precedido (maior ou igual) por (zn)/100 dos valores o
seguido (menor ou igual) por [(100 — x)n] /100.

Os percentis de ordem 25, 50 e 75 sdo chamados, respectivamaent.
primeiro, segundo e terceiro guartis porque dividem a distribuicio
em 1/4, 2/4 = 1/2 e 3/4. Sdo representados por Q1, Qs © Q3 o,
evidentemente, ()2 é outra notacio para a mediana.

O célculo dos percentis é feito aplicando-se a defini¢do ou podern
ser obtidos de forma aproximada a partir de projecées da ogivi.

Exemplo 3.18: Nivel de albumina no sangue

O nivel de albumina no sangue, um indicador do estado nuftri
cional, foi medido em um grupo de 60 pacientes, obtendo-se os restl
tados (g/dl) apresentados em forma ordenada na Tabela 3.15.
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Tabela 3.15: Nivel de albumina no sangue (g/dl)

AAL 447 A4S 451 454 454 461 464 466 468

168 460 471 473 \476) W70 476 481 486 486

187 A8% 490 490 495 495 496 497 498 @9¥

199500 501 501 501 502 504 505 508 509

“h09 510 511 5,11 516 517 5,18 b.I8\ [5,10) 524
5

1
624 526 527 527 529 532 535 546 550 585

v P

() primeiro quartil, conforme a defini¢do anterior, deixa pelo menos
uhY% dos dados abaixo e pelo menos 75% dos dados acima dele. Co-
mo 25% de 60 € igual a 15, Q1 tem pelo menos 15 valores abaixo de
si ¢ pelo menos 45 acima. Contando-se 15 valores do menor para o
niaior, teremos o paciente com valor de albumina igual a 4,76 g/dl.
(‘omegando do maior para o menor e contando 45 valores, encon-
Lramos também 4,76 ¢/dl. Assim, a dosagem 4,76 g/dl & o valor do
priteiro quartil. Podemos dizer que pelo menos 25% dos pacientes
i amostra apresentam nivel de albumina inferior ou igual a 4,76
q/dl.

() percentil de ordem 80 (Pgg) deixa pelo menos 80%, ou seja 48
vilores abaixo de si e pelo menos 12 acima. Contando 48 valores a
parlir do menor, chegamos ao valor de 5,18 g/dl e contando 12 valores
o maior para o menor obtemos 5,19 g/dl. Portanto, Pg ¢ qualquer
valor entre 5,18 e 5,19. Por convengdo, usa-se a média destes dois
valores, ou seja, o valor 5,185 g/dl.

O célculo dos percentis para dados agrupados é feito através do
priilico das freqiiéncias relativas acumuladas, a ogiva.

Para obter o percentil tragamos uma reta paralela ao eixo horizon-
lal, a partir do percentil que se quer calcular. No encontro desta reta
com o grafico tracamos uma reta perpendicular ao eixo horizontal,
cncontrando assim, no eixo horizontal, o valor procurado. A Figura
4.6 exemplifica a regra de célculo.

A nocdo de percentil é especialmente usada em Pediatria, em que
n altura o o peso sao utilizados como indices do estado geral de cresci-
mento. Por isto existem tabelas e graficos apresentando, para cada
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Figura 3.6: Célculo de percentil através da ogiva

idade, o valor médio para o peso e altura, assim como a sua varingno
normal. Dada a importancia destas informacoes, foram descenvolvi
dos padroes em vérios pafses do mundo. Hoje, no entanto, hi unin
clara tendéncia para a adocdo de um unico padrdo mundial. [l
estd disponivel em um antigo programa de computador, distribufdo
pela Organizacdo Mundial da Saude.

Exemplo 3.19: Taxa de 4cido trico (continuacao)

Através da Figura 3.3, vemos que o percentil 95 da taxa do dcido
trico é igual a 7,25 mg/dl, isto é, Pys = 7,25 mg/dl. Isto signilicn
que cerca de 5% dos individuos da amostra tém taxas acima ¢ 7,20

mg/dl.

3.4.6 Outras medidas descritivas

Existem muitas outras medidas descritivas. Sao particularmeoente
importantes os coeficientes que descrevem as condigdes da saicle pribli
ca de um pafs. Existem, por exemplo, intimeros indicadores epidoeini
olégicos de morbidade e mortalidade.
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I4 socialmente muito importante saber, para todos os nascidos

vivos de uma regido, sua condigio (sc¢ vivo ou morto) ao fim do
princiro ano de vida. Estes dados permitem a construgao do coe-
liciente de mortalidade infantil (CMI) da regido dado por

n¢ de ¢bitos de menores de 1 ano, drea A, ano t

x 1000

('MI = . , y —
ne de nascidos vivos, drca A, ano t

A medida que vio melhorando as condigoes de vida e de saide da
poplagio, em uma drea, val diminuindo a mortalidade infantil. A
morte de menores de um ano ¢ diretamente influenciada por condigoes
de sancamento, nutrigdo, educacio, habitacao, assisténcia pré-natal
¢ no parto. Enfim, pode-se dizer que o C M1 estd ligado diretamente
ns condigbes sécio-econdmicas da populagao.

) estudo de mdices como o CMT é objeto da disciplina de Epi-
demiologia ou Saude Publica.

3.5  Outros tépicos

3.0.1 Coleta de dados

I'xistem varias maneiras de se coletar dados, sendo que o instru-
mento de medida pode depender do tipo de estudo ou tipo de varidvel
nnnlisicla. Por exemplo, em um experimento envolvendo cobaias, é
comum o medida direta das varidveis de interesse. Em um inquérito, o
questiondrio é o instrumento de medida mais utilizado. Em pesquisas
elinicas, o instrumento de medida pode ser um formuldrio de infor-
mncocs, o prontudrio do paciente, ou a ficha que serd preenchida na
HIHLI DeSe.

Virios cuidados devem ser tomados na elaboragdo e utilizacao
de i instrumento de pesquisa. A definigio de quais dados devem
nor coletados, como captar as informacoes, a clareza das questoes do
(uesiliondrio sdo extremamente importantes. Para esse dltimo item,
1o refertneias dteis Mucchielli (1979), Barros & Victora (1991) e
Ienneld. & Ritchie (1975).
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3.5.2 Banco de dados

Apds a coleta dos dados, o proximo passo ¢ a construcao do banco
de dados. Como, cm geral, a consolidagao dos dados 6 feita atraveés de
uso do computador, sao necessdrios os conceitos basicos de entrada de
dados em prograimas computacionais ¢ de uso de planilhas cletronicas.

O grau de dificuldade para a construcio de um banco de dados
pode variar, dependendo do ntmero de varidveis, tipos de dados,
tamanho da amostra, etc.

Nunca ¢ demais lembrar a importancia da realizacio da conferén-
cia de dados especialmente para amostras grandes e quando vdrias
pessoas estao envolvidas na coleta, organizagio e preparagao do ban-
co de dados. Issa conferéncia deve ser baseada em informacoes
existentes, como, por exemplo, verificar a existéncia de valores fo-
ra da amplitude esperada da varidvel e verificagdes légicas. Obser-
vagoes suspeitas devem ser conferidas e os erros encontrados, corrigi-
dos. Quando ndo for possivel fazer a corregio no dado identificado,
recomenda-se codificd-lo como se fosse um dado omisso. Tempo gas-
to no infcio da andlise para verificagdo dos dados ¢ um tempo bem
empregado; erros nos dados ndo identificados no curso da andlise
principal dos dados exigirao que toda a andlise seja refeita.

Codificagao

Para varidveis categéricas devem-se criar cédigos para cada cate-
goria. Eles sao arbitrarios e a escolha pode depender dos objetivos
da andlise. A mudancga de c6digos essencialmente ndo muda os resul-
tados, mas uma escolha adequada pode facilitar a interpretacio.

Para varidveis dicotomicas, os c6digos mais convenientes séo 0 e 1.
Por exemplo 0 pode representar auséncia e 1 presenca de determinada
caracteristica. Para varidveis com k categorias devem ser criadas
k — 1 varidveis indicadoras (0 e 1), pois elas definem completamente
cada categoria. Sao assim denominadas porque apenas indicam a
que categoria o dado pertence. Usualmente a categoria de referéncia
corresponde & situacdo em que todas as varidveis indicadoras sdo
iguais a 0 (ou a 1).



Para varidveis continuas é recomenddvel entrar com os dados ori-
pinais ¢ nao os codificados para classes de interesse, pois pode haver
necossidade de mudanga nas classes durante a andlise. Por exemplo,
para idade s6 se deve entrar com faixas etdrias se houver interesse

npenas em faixas pré-fixadas.

Para dados omissos, deve-se usar wm codigo que facilmente iden-
Lifique osse tipo de dado. A forma mais usual consiste em completar
o mimero de digitos com o valor 9 (9, 99, 999, etc.), naturalmente
4 ke nio & um possivel valor para a varidvel. Por exemplo, para

wossno arterial usamos 999 e para sexo o codigo seria 9.
|

Iixomplo 3.20: Tentativas de suicidio (continuagao)

A Tabela 3.16 exemplifica o banco de dados do Exemplo 3.5 . Os
condipos usados para sexo foram 0 para masculino e 1 para feminino
o para a varidvel profissdo foram os seguintes: 1 - servigos gerais, 2 -
domdéstica, 3 - do lar, 4 - indeterminada, 5 - emprego especializado, 6

menor, 7 - desempregado, 8 - estudante, 9 - lavrador, 10 - auténomo
o 11 - aposentado. O individuo n2 1 é um homem de 25 anos de idade,
Lrabalhor de servicos gerais. O individuo n® 2 é uma doméstica de 48
anos ¢ o individuo n¢ 302 é uma estudante de 13 anos.

Tabela 3.16: Banco de dados do estudo de tentativa de suicidio

Individuo Sexo Profissao Idade

1 0 1 25
2 1 2 48
302 1 8 13

ixemplo 3.21: Cancer de mama (continuagao)

A Tabela 3.17 mostra possiveis cédigos para as varidveis idade
« esbadiamento conforme as categorias usadas no artigo descrito no
Pixemplo 3.6.
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Tabela 3.17: Codigos para idade e estadiamento

Categorias Caodigos
Idade

< 60 0

> 60 1
Estadiamento

Estadios I e 1T 0

—_

Estadios 111 ¢ IV

Suponha agora que os estddios ndo sejam agrupados e que o esta-
diamento tenha 4 classificacoes (I, IT, III e IV). Neste caso, podemos
criar trés varidveis indicadoras (I , Iz e I3), como indicadas na Tabela
3.18.

Tabela 3.18: Cédigos para estadiamento com 4 classificagoes

Estddio Il IQ I3
T 0 0 0

11 1 0 0
111 0 1 0
v 0 0 1

3.5.3 Arredondamento

Na regra basica de arredondamento, os digitos excedentes devem
ser descartados se o dltimo deles é menor que 5 e, em caso contrario
o dltimo digito retido & acrescido de 1. Por exemplo, se os dados
forem anotados como 87,72; 90,58 e 98,04 e quisermos usar apenas
uma casa decimal, entao os arredondamentos serao respectivamente
87,7, 90,6 e 98,0.

Como cada vez mais os cdlculos sdo feitos através de computadores
e calculadoras que fazem os arredondamentos automaticamente, este
assunto nao é tio importante em termos de célculos. Entretanto, para




e boa apresentacdo dos resultados, as seguintes recomendagoes
deven ser observadas:

[. Sempre que possivel, usar o mesmo nimero de casas decimais
e uma andlise.

2. Iim geral duas casas decimais sdo suficientes, a nao ser que o
nimero seja menor que 1 e muito pequeno, tal que um ndmero
maior de casas decimals seja necessdrio para distinguir uma
observagdo de outra (por exemplo 0,0001 ¢ 0,0002).

3. Nao se deve arredondar um nimero mais de uma vez, pois pode
resultar em um arredondamento incorreto. Por exemplo, o valor
87,348074 arredondado para um ndmero com duas casas deci-
mais é 87,35 e se este numero for arredondado novamente para
um nuimero com uma casa decimal é 87,4, Entretanto, se o valor
original for arredondado para um nimero com uma casa deci-
mal, o nimero resultante ¢ 87,3 (diferente do primeiro esquema
de arredondamento).

A. Arredondamentos nio devem ser feitos até o final apresentacio

dos resultados, isto &, a precisdo completa deve ser mantida
durante toda a andlise.

3.5.4 Boxplot

Um tipo de gréafico muito util para a descricao de dados, visua-
lizaao de sua variabilidade, comparacéo entre diferentes grupos é o
prifico em caixas, boxplot, em inglés. Foi introduzido pelo estatistico
americano John Tukey em 1977.

Para a construcio do bozplot obtém-se primeiro as seguintes es-
Labfsticas: 12 quartil (@), mediana (Q2), 32 quartil (Q3) e a distancia
interquartilica (DQ), definida como DQ = Q3 —Q1. O bozplot & obti-
lo seguindo-se os seguintes passos:

[. Numa reta sdo marcados o 12 quartil (1), a mediana (Q2) € o
32 quartil (Q3).

2. Acima dessa reta constréi-se um retangulo com limites iguais
As posigoes do primeiro e terceiro quartis, cortado por um seg-
mento de reta na posigio relativa & mediana.
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3. A partir dos limites do retdngulo, tracam-se linhas até:

(a) encontrar um extremo (valor maximo ou minimo) ou

(b) um valor correspondente a 1,5 DQ, se o extremo corres-
x4
5

pondente estiver a mais de 1,5 DQ do quartil respectivo.

Os pontos que estdo a mais de 1,5 DQ do quartil correspondent.
até 3,0 DQ sao chamados pontos externos ¢ os que estdo a mais de
3,0 DQ, pontos soltos. Fxistem simbolos especiais para representar
no boxplot os pontos externos e os soltos. Serdo utilizados os stmbolos

* e 0 para indicar os pontos externos e soltos respectivamente. U
esquema de boxplot é apresentado na Figura 3.7.

Panto salto
Ponta externo Valor maximo
: : !
s Q B Q. Valores
ot
[ | ; ]
15DQ I valores |
[ ] tipicos
3,0DQ

Figura 3.7: Esquema para construcao do boxzplot

O bozplot também fornece informacoes importantes sobre o cot
portamento do conjunto de dados, como simetria e variabilidacdce. Se
a amplitude for muito maior que a distancia interquartilica ¢ a me
diana estiver mais préxima do 1¢ quartil do que do 3¢ quartil, hi
fortes indicagbes de assimetria positiva e de grande dispersao as oh
servagoes.

Exemplo 3.22: Doenga de Chagas

Mota (1992) faz um estudo comparativo de criangas filhas de mnes
chagdsicas com filhas de mées néo chagdsicas (grupo controle).
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Neste estudo foram consideradas dosagens obtidas em exames la-
boratoriais, medidas de varidveis vitais, antropométricas e de desen-
volvimento motor (firmar a cabega, sentar ¢ andar).

>ara o grupo de maes chagdsicas, os dados jd ordenados da dosagem
de bilirrubina (mg/dl) sdo os apresentados na Tabela 3.19

Tabela 3.19: Dosagem de bilirrubina (1mg/dl) de 46 criancas filhas de
maes chagdsicas

13 15 19 20 21 28 28 29 29 31
31-32 32 32 32 32 33 37 37 38
39 40 43 4,3 44 49 60 61 62 63
63 66 67 68 68 78 82 83 88 95
97 10,1 10,7 11,2 11,3 12,5

As estatisticas descritivas stdo T =5,404, s =2,967, zny, =1,300,
ik =12,500, Q1 =3,175, Q2 = 4,300, Q3 =7,050. O boxplot corres-
pondente é apresentado na Figura 3.8.

r Tt L T T T 1

00 25 50 75 10,0 12,5

I'igura 3.8: Bozplot da dosagem de bilirrubina (mg/dl)

3.5.5 Observagoes atipicas (outlier)

I inuito comum aparecerem entre os dados coletados, observagoes
nlipicas (outliers), isto €, valores muito grandes ou muito pequenos
e relacio aos demais. Um conjunto de dados pode apresentar ape-
N U ou védrios outliers. V

Ohservagdes atipicas alteram enormemente as médias e variabili-
dhule dos grupos a que pertencem e podem até mesmo distorcer as
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conclustes obtidas através de uma andlise estatistica padrao. [PPor
tanto, é de fundamental importancia detectar e dar um tratamento
adequado a clas. B sempre boa prética fazer-se uma inspegio dos
dados no inicio da andlisc estatistica. Técnicas descritivas de dados
tém um papel importante nesta fase.

Causas do aparecimento de outliers

Dentre as possfveis causas doaparecimento de outliers, poden-se
citar as seguintes:

e Leitura, anotagdo ou transcricio incorreta dos dados.
e Erro na execucio do experimento ou na tomada da medida.

e Mudancas nio controldveis nas condigoes experimentais ou dos
pacientes.

e Caracteristica inerente a variavel estudada (por exemplo, grande
instabilidade do que estd sendo medido).

Por exemplo, em um experimento oftalmolégico sobre os efcitos
do trauma devido & fotocoagulacdo com laser na iris de coelhos, o
pesquisador mediu, entre outras varidveis, a concentracdo de protof-
nas totais no humor aquoso (liquido contido no espago entre a cérnea,
e o cristalino). Observou que uma medida era muite maior do que as
outras. Procurando a causa, verificou que havia cafdo um mosquito
na amostra analisada aumentando consideravelmente seu teor protéi-
o.

Como detectar outliers

As questoes bdsicas sdo quais observagoes devem ser consideradis
como outliers e como detectd-los. Existem procedimentos para res-
ponder a essas perguntas.

Os outliers podem ser detectados simplesmente por uma veriti-
cacao légica dos dados, através de grificos especificos ou ainda atravis
de testes apropriados. Uma forma gréfica usual & o bozplot apresen-
tado na Sec¢do 3.5.4.
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Na verificacdo 16gica dos dados, pode-se testar se as observagoes
estao dentro de faixas de valores esperados, confirmarm-se classifi-
cacoes dos dados, entre outros procedimentos. Em conseqiiéncia ¢
possivel eliminar inconsisténcias e erros encontrados.

Iixemplo 3.23: Doenga de Chagas (continuacao)

A distribuicdo de idade em que as criangas filhas de m&es chagdsi-
vis firaram a cabega é apresentada na Tabela 3.20.

Tabela 3.20: Distribuicao da idade ao firmar a cabega de 51 criancas
lilhas de maes chagdsicas

Idade ao firmar  Freqiiéneia Porcentagem

a cabega (meses)  absoluta  simples  acumulada

2 10 19,60 19,60
3 28 54,90 74,50
4 10 19,60 94,10
5 1 1,96 96,06
6 1 1,96 98,02
17 1 1,96 100,00

Total 51 100,00 -

O) valor 17 meses estd muito fora do padrio (3 meses segundo a
literalura), o que é confirmado no bozplot apresentado na Figura 3.9.

_.|l_*» ]
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2 3 I\gﬁ)s 9 12 15 18

Figura 3.9: Boxplot da idade ao firmar a cabega (meses)
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Foram identificados dois outliers: um ponto externo (o valor ) ¢
um ponto solto (o valor 17). Baseado na literatura médica, o primeiro
valor detectado nao foi tido como aberrante e assim optou-se por nio
retird-lo da andlise. A crianga que firmou a cabeca aos 17 meses cra
portadora de paralisia cercbral.

Medidas a serem tomadas

Quando um outlier & detectado, duas medidas podem ser tomacdlas:
abandond-lo ou conservéd-lo. Existem justificativas para cada uma
dessas medidas ¢ o tipo de anélise pode variar, dependendo se 0 owul-
lier fol ou nao climinado.

Um outlicr deve ser eliminado da andlise quando houver uma. jiis-
tificativa convincente para isto, por exemplo quando a observacio
incorreta ou houve erro na execugao do experimento ou na medida
tomada. Apds a eliminacao do outlier pode-se fazer a anglise estalfs-
tica usando-se apenas as observagoes restantes, ou uma andlise mais
sofisticada, assunto que foge ao nivel deste texto.

Por outro lado, se nenhuma explicacio pode ser dada a observacio
atipica, o outlier pode refletir uma caracteristica do que estd sendo
estudado. Neste caso, tal observagio deve ser incluida na anélise ¢ um
tratamento especial deve ser dado aos dados. Por exemplo, pode-se
usar uma ponderacao da influéncia das observacoes ou alternativi
mente uma transformacgdo (v/z, log z, etc.) da varidvel estudadla.
Para mais detalhes consultar Snedecor & Cochran (1989) e Altnian
(1991).

Exemplo 3.24: Contagem de linfécitos T CDy

A Tabela 3.21 mostra os resultados de Shapiro et al. (1986) refo
rentes a contagens de linfécitos T CDy de 20 pacientes em remissio
de doenga de Hodgkin (T = 823,2; s = 566,4) e de 20 pacicntes
em remissao de malignidades disseminadas nio Hodgkin (T = 522, 1,
5 =293,0).

O wvalor 2415 do paciente n® 20 do grupo com doenca de Hodpkin
parece estar um pouco alto. Se for considerado como um owutlicr v
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descartado do conjunto de dados, a média ¢ desvio-padrao das 19
ohservagdes caem respectivamente para 739 e 436.

Tubela 3.21: Ndmero de células T4 / mm® em amostras de sangue

N2 Hodgkin Nao Hodgkin

1 171 116
2 257 151
3 288 192
4 295 208
5 396 315
6 397 375
7 431 375
8 435 377
9 554 410
10 568 426
11 795 440
12 902 503
13, 958 675
14 1004 688
15 1104 700
16 1212 736
17 1283 752
18 1378 771
19 1621 979
20 2415 1252

3.6  Exemplo comentado: Refluxo vesicurete-
ral primario em criangas

No perfodo compreendido entre 1971 e 1985, a Unidade de Nefro-

lopin Pedigtrica do Hospital das Clinicas da UFMG desenvolveu um

ctudo com criangas portadoras de infecgdo do trato urindrio (ITU)
o refluxo vesicureteral (RVU) descrito em Diniz et al. (1996).
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Todas foram estudadas a partir de surto de I'TU, suspeitado pela
sintomatologia, sendo hipertemia o fato mais importante. Cultura
quantitativa com mimero de colonias igual ou superior a 10° por ml
de urina, colhida em condic¢oes adequadas, confirmou o diagndstico.

Estudos anatémicos do aparelho urindrio realizaram-se a partir
de urografia excretora (UE) e urctrocistografia miccional (UCM). Os
refluxos foram classificados a partir da UCM nos graus I, 1T, 11T, IV
e V conforme Comité Internacional de Refluxo. Avaliaram-se ainda,
medidas renais (didmetros longitudinal ¢ transversal e espessura do
cértex) e presenca de cicatrizes renais.

3.6.1 Descrigao da amostra no inicio do estudo

Um total de 48 criancas foram acompanhadas sob protocolo por
perfodo médio de 4 anos. Todas as criancas eram portadoras de
RVU sem outra anormalidade do trato urindrio, sendo que em 26 pa-
cientes era unilateral e 22 bilateral, totalizando 70 unidades renais.
Considera-se unidade renal o conjunto envolvido no fenémeno de re-
fluxo vesicureteral representado pelo rim, sistema excretério intra-
renal, pelve e ureter até sua juncio com bexiga.

Houve predominéncia do sexo feminino (81%), com a idade no
infcio do estudo variando entre um meés e oito anos e nove meses.

3.6.2 Acompanhamento

Seguindo o diagnédstico de ITU, as criancas foram submetidas &
terapéutica antimicrobiana por 10 dias. Apds melhora sintomédtica,
a droga fol suspensa por 5 dias e nova urulcultura realizada para
confirmacao de esterilizacdo da urina. Pacientes com urina compro-
vadamente “livre de bactéria” receberam quimioprofilaxia por tempo
prolongado com sulfametoxazol associado ao trimetoprim ou nitrofu-
rantoina.

Exames radiolégicos dos 48 pacientes foram repetidos com inter-
valos de um a trés anos durante o perfodo de observacédo, tendo cada
paciente pelo menos dois estudos radiolégicos no periodo de estudo.

A Tabela 3.22 mostra a distribuigio dos graus do refluxo no inicio
do estudo e a distribuicao de casos de cura e de quadros estdveis.

O RVU foi tratado clinica ou cirurgicamente, salientando-se que
os pacientes submetidos a correcao cirirgica do refluxo possufam, i

75




Tabela 3.22: Distribuicdo dos graus do refluxo no inicio do estudo,
de casos de cura e de quadros estéveis segundo o grau de refluxo

Grau Inicial Cura Estavel
de RVU n % n % n %
I 10 14,3 3 6,8 5 333
I 25 35,7 18 40,9 5 333
11 8 114 5 114 16,7
v 15 214 7 159 3 20,0
vV 12 17,01 11 25,0 1 6,7
Total 70 100 44 100 15 100

grande maioria, graus mais graves de refluxo além de apresentarem

com maior freqiiéncia lesoes de cicatrizes renais antes mesmo da in-
tervencao terapéutica. '

Apesar do tratamento (conservador ou cirtdrgico) estabelecido,
houve 8 casos de piora: duas unidades passando de 1 para II, duas
unidades de III para IV e quatro unidades de IV para V. Em trés
unidades houve melhora: duas de II para I e uma de IV para L .

A partir de grau do RVU observado a cada verificagao radiolégliza
e do grafico de linhas correspondente, criou-se um indice de evolugéo
do refluxo (IERVU). Foi definido como o quociente entre a drea
observada (AO) e a drea sob a curva que seria obtida caso o grau
inicial fosse mantido (AI), isto &, IERVU = AO/AI. Esse indice
reflete trés situactes distintas, ilustradas na Figura 3.10.

Graus de RVU Graus de RV Graus de RVU
() ©
(= . Vinwwovomemmn 4
v . v M /’:
'
. '8 [IF Se——
b ¥
1t I u - : -

foch P . A !
§ Pe—————— s m o n ] !
A 1
i 4 A . | [y ' :
s o & ) !

WM/ W W W 6 D B 0 1N 1620 0 4 % o M w1 0 3 a0 K 6 T 80 0 100

Tornpo de observacao (mesas) Tompo de observagao (mosas) Tatpo de observagio {meses)

Figura 3.10: Graficos exemplificando a evolugio do grau de refluxo:
(a) melhora, (b) estdvel e (c) piora
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Ha indicagdo de melhora do RVU se TERVU < 1 (AO < Al),
de RVU estével se IERVU = 1 (40 = AI) e de piora do RVU s
IERVU > 1 (AO > AJ). '

A relagdo temporal entre o inicio dos sintomas e os diagndsticos
de ITU e RVU ¢ mostrada na Tabela 3.23.

Tabela 3.23: Distribuicdo segundo faixa etdria no infcio da sintoma-
tologia, & época do diagnéstico de ITU e de RVU

Grupo Inicio da Diagnéstico Diagndstico
etdrio  sintomotologia de ITU de RVU
(anos) n % n % n %
o1 32 67 30 63 13 27
1-5 14 29 16 33 28 58
>5 2 4 2 4 7 15
Total 48 100 48 100 48 100

Nao houve retardo considersvel para o diagnéstico do ITU, nan
ocorrendo o mesmo com o diagnéstico do RVU. Esses fatos sao clarn-
mente identificados ao se observar que 63% das criancas estudacdas
tiveram diagnéstico de ITU com idade inferior a 1 ano e que, 0o maes
mo perfodo, somente 27% tiveram o diagnéstico de RVU estabelecidlo.
E interessante destacar que o diagndstico de ITU em criancas mmnito
novas nao ¢ téo freqiiente, devido a m4 interpretacdo de hipertemin
nessa faixa etdria.

A distribuicio de cicatrizes renais iniciais, sua evolugdo ao longn
do acompanhamento e o surgimento de novas cicatrizes sao aprescti-
tadas na Tabela 3.24. Das 21 unidades renais com cicatrizes no infeio
do estudo, houve progressao em 16. Em cinco casos houve piora con-
comitante do grau de refluxo (quatro de TV para V e um de 1 parn,
IT). Nas sete unidades renais em que apareceram novas cicatrizes, o
refluxo j& havia sido curado, trés com tratamento conservador (g
II) e quatro cirtirgicos (graus I17 e V).

A tabela 3.25 mostra a distribuicao etdria dos pacientes segundo n,
ocorréncia de cicatrizes no inicio do estudo, com notdvel predomfnio
no primeiro ano de vida.
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Tabela 3.24: Distribuicao de cicatrizes renais segundo grau do refluxo

Cicatrizes Grau de RVU

renais I II HOI IV V  Total
Iniciais 2 2 1 10 6 21
Estdveis 1 0 0 4 0 5
Progressao 0 3 1 2 10 16
Novas 0 3 0 1 3 7
Final 1 6 | 713 28

Tabela 3.25: Distribuigio etdria dos pacientes segundo a ocorréncia
de cicatrizes no inicio do estudo

Grupo etdrio  Rins com cicatrizes

(anos) T, %
01 12 57
15 8 38
>5 1 5
Total 21 100

3.7 Exercicios

I. Classifique as varidveis dos Exemplos 3.3 e 3.4. (use os tipos
clescritos na Segdo 3.2.2).

2. IZsboce um banco de dados para a pesquisa descrita na Sec¢éo
3.6, incluindo a codificacio das varidveis envolvidas.

3. Usc a sua calculadora para obter o desvio-padréo dos 10 pesos
de recém-nascidos, usados como exemplo na Secao 3.4.2. Est4
scendo usada a férmula que contém n ou n — 1 no denominador?

. Diga com suas préprias palavras o que é o desvio-padrao de um
conjunto de nimeros.

1. Uma conseqiiéncia da regra da Secio 3.4.4 & que a amplitude dos
dados (a diferenga entre o maior e menor valores) vale aproxi-
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madamente 5. Usando essa regra, obtenha intuitivamente uma
estimativa para o desvio-padrao das idades de estudantes que
cursamn 1o primeiro ano de Medicina.

6. O que acontece com a média e com o desvio-padrio:
(a) Se um mesmo nimero ¢ somado a todos os elementos de
um conjunto de dados?
(b) Se cada clemento de um conjunto de dados for multiplicado
por um valor constante?

7. Comente as seguintes afirmativas:

(a) Sempre a metade dos dados estd abaixo da meédia.
(b) A média é o valor tipico de um conjunto de dados.
(c) Enquanto tivermos alunos com rendimento abaixo da mé-

dia, ndo poderemos descansar.

8. Apresentamos & seguir os resultados da segunda prova da tur-
ma C do 12 semestre de 1990 da disciplina de Estatistica para
Medicina.

6 12 12 14 15 15 15 15 ‘16
17- 18 18 19 19 19 20 21} 21 -
22 22 22 23 23 23 23 23 23
24 25 25 25 27 27 28 32

(a) Calcule a média e a mediana.

(b) Calcule o primeiro e terceiro quartis. Explique o significa-
do destes mimeros.

(c) Considere também os resultados das turmas A e B. Com-
pare as notas das trés turmas quanto a sua homogeneidadc.

Turma Meédia Desvio-padrao

A 22,5 45
B 24,0 5,4
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9.

10.

12.

Utilizando os dados do Excmplo 3.2 construa uma tabela de
freqiiéneia com os dados agrupados para um ndmero ¢ uma
amplitude de classes convenientes.

Consideremos 12 observagoes (ordenadas) do tempo de inter-
nagdo (dias) de p;&cientes acidentados no trabalho, em um certo
hospital: 1, 4, 7,9, 10, 13, 15, 17, 17, 18, 19, 21. Obtenha os
quartis e interprete estes valores.

1. O tempo (em meses) entre a remissdo de uma doenca e a re-

cidiva de 48 pacientes de uma determinada clinica médica foi
registrado. Os dados ordenados sdo apresentados a seguir, se-
paradamente para os sexos masculino (M) e feminino (F):

4 4 4 4 7T 7T 7T &8 9
15 15 15 16 18 18 22 22 24

N}
=
(@]
—

F2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 T 7
7T o7 &8 8§ & &8 10 10 11 11 12 18

(a) Calcule a média, o desvio-padrao, a mediana e o coeficiente
de variacao para cada sexo. Interprete.

(b) Repita os célculos pedidos em (a) para todos os 48 pa-
cientes. Compare com os resultados de (a).

Um laboratério resolveu divulgar, alem do valor da dosagem,
a ordem do percentil para pessoas sadias a ela associada. In-
terprete os seguintes resultados de uma pessoa que fez exames
neste laboratério:

Albumina 5,3 g/dl  percentil 95
Colesterol 180 mg/dl percentil 5

3. A tabela a seguir apresenta os dados de um teste de psico-

analogia (um teste de inteligéncia em que um individuo tem
que resolver uma série de analogias). A amostra contém 158
individuos que receberam notas de acordo com o rendimento

no teste.

Escore  Freqiiéncia absoluta

simples  acumulada

33 F 36 1 1

36 - 39 3 4

39 F 42 1 5

42 + 45 4 9

45 - 48 3 12
48 F 51 7 19
51 F 54 15 34
54 F 57 23 a7
57 F 60 16 73
60 F 63 24 97
63 - 66 21 118
66 - 69 21 139
69 - 72 15 154
7275 4 158

(a) Construa o histograma e a ogiva.

(b) Localize as classes que contém o 12 quartil (@1), amediana
e o percentil de ordem 90 (Py).

(c) Acima de que nota encontram-se 80% dos individuos? A
que percentil corresponde este valor?

14. Os dados da tabela a seguir referem-se & taxa de colesterol

(mg/dl) de um grupo A de 50 estudantes com idade entre 10 e
19 anos de determinada escola publica encontra-se na tabela:

Taxa de Freqiiéncia absoluta Freqtiéncia relativa
colesterol  simples acumulada simples  acumulada
112 F 132 1
132+ 152 3
6
9
14
9
N
2
1
Total 50
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(1) Complete a tabela.

(h) Construa o histograma ¢ 2 ogiva.
(¢) Calcule graficamentc Poyy. Qual ¢ o sen significado?

(1) Outro grupo de individuos (B), com faixa ctaria entre 50 ¢
60 anos, apresentou uma taxa de colesterol média igual a
254 mg/dl com desvio-padrio de 48 mg/dl. Qual dos
dois grupos ¢ mais homogéneo? Por que?

(¢) O que podemos suspeitar, comparando as médias dos dois

grupos?

fun uma pesquisa sobre a concentracio de minerais no leite
materno, foram coletados no perfodo de 1934 a 1985 dados de
5 maes do Hospital Maternidade Odete Valadares em Belo
Ilorizonte. As maes foram divididas em dois grupos, segundo
o perfodo de lactagao: h(;)()l()Stl’.‘() ¢ leite maduro. Os minerzltis
considerados forani , cobee, magnésio ¢ zinco. Os dados a seguir,
oxtraidos de Nunes et al. (1988), referem-se a0 calcio e zinco:

Calcio (pg/ml de leite) - Grupo colostro
113 181 254 311 334 145 221 256 312 344
163 225 275 313 372 163 231 296 323 375
167 241 303 325 37h 437

Célcio (ug/mi de leite) - Grupo maduro
159 175 181 188 200 206 213 214 217 231
938 238 242 244 256 259 260 263 264 275
o7 279 281 293 302 303 314 344 394

Zinco (pg/ml de leite) - Grupo colostro
L07 120 1,30 313 320 370 440 457 520 5,82
607 613 650 682 682 690 723 742 T43 743
745 825 840 877 9,54

Zinco (jug/ml de leite) - Grupo maduro
052 060 078 086 108 1,23 128 131 1,40 135
155 160 1,92 2,15 227 240 241 252 257 260
963 2,92 302 305 357 388 550 T7.38

&2

Para as concentracoes de cdlcio ¢ zinco em cada grupo:

(a) Calcule medidas de tendéncia central ¢ de variabilidade,
o cocficiente de variacio ¢ os quartis. Apresente essas es-
tatfsticas em wma tabela contendo inclusive o titulo. Co-
mente os resultados.

(b) Verifique, construindo boxplots, se hid outliers e, em caso
afirmativo, classifique-os.

(¢) Quais grificos seriam indicados para esses dados?

16. Uma das formas que um pediatra usa para avaliar o grau de

17.

controle do diabetes é a dosagem da glicohemoglobina, que é
medida em % da hemoglobina total. Valores acima de 12 in-
dicam que o paciente ndo estd sob controle. Em um grupo de
15 criancas obtiveram-se os seguintes resultados para 13 delas:

10,5 11,2 11,7 12,1 123 12,3 12,3
124 124 125 131 131 135

Por motivos associados a limitacao do aparelho de anélise, sabe-

se apenas que os valores observados de dois pacientes sao maiores
que 14.

Para mostrar que este grupo tem um alto valor de glicohe-

moglobina, ele igualou a 15,5 os dois valores maiores que 14

e tirou a média dos 15 valores. Comente o procedimento usa-

do, proponha e obtenha uma forma alternativa de sintese dos
7 0?

dados.  He N imen T V7 S

O gréfico a seguir mostra as composigdes, ordenadas por ano,
de Robert Schumann, compositor aleméo que viveu entre 1810

e 1856 (Jaminson, 1995). As obras estdo representadas por seus
nimeros de opus.
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(a) Comente e quantifique a variacio encontrada nestes resul-
tados.

(b) O jornal apresentou a noticia com a seguinte manchete:
“Médico constata erro em exames para colesterol”. O jor-
nalista que escreveu esta manchete usou uma expressio
adequada para apresentar os resultados?

f 20 132 143
076G 126 111 194
27 410 133
P00 142 132
17 147 131

19. A tabela a seguir mostra a distribuicio do peso ao nascer dos
7.225 nascidos vivos no ano de 1992 na regiao urbana do dis-
trito sede de Juiz de Fora (Souza & Costa, 1993). Nio foram
incluidas na tabela 99 criancas com peso ao nascer ignorado.

ns4 15 074
030 031 073 072 908 140 126
1070 9 130 123

£ 067 102 135 118
03 100 122 114
» g R

124
agd 0z2 017
003 010 011 014

007, 004 008 002 005 9 0R9 G013 O

ANa A P R N e T

(n) Aproximadamente a qual percentil corresponde uma das

mais conhecidas pegas para piano do compositor: Cenas Feso ct(c;)nascu s};;;;jltincjc?};;zllzzi simplleD: rcealhlctt?rilulado
Infantis (opus n® 15)7 500 + 10r00 33.
(h) Em que ano Schumann completou 75% de seu tt:a’tfalho? %88 t ;888 122
Qual o percentil correspondente e qual a composi¢ao que 2000 F 2500 614
marca essa realizacio? 2500 - 3000 2077

3000 - 3500 2875

. 16 arl o icidar-se pela primeira vez.
(¢) Em 1833, Schumann tentou suicidar ) P 3500 E 4000 1113

Se ele tivesse conseguido realizar seu intento, qual seria o

: 4000 + 4500 184

percentual de perda de suas obras para a humanidade? 4500 - 5000 20

(1) Os anos 1840 ¢ 1849 foram extremamente produtivos. Qual 2(5)88 :: 2888 i
o percentual de sua obra foi composto nesse perfodo? Total -

(%, No final de 1988, o Prof. Eder Quintdo da Escola Paulista
(e Medicina, submeteu dez amostras do mesmo sangue a dez
Inhoratérios da cidade de Sdo Paulo. Segundo declaragao do
pesqutisador (Folha de Sio Paulo de 3/08/89) os labora.térios
ascolhidos foram “os dez maiores e mais conhecidos” da cidade.
Foran obtidos os seguintes resultados para o nivel de colesterol

o triglicérides (mg/dl).

(a) Complete a tabela. »
(b) Em que classe estd a mediana da distribuicao?

(c) Acima de que peso encontram-se 90% dos nascidos vivos?
Qual o percentil correspondente?

(d) Construa o histograma e comente.

20. Obtenha os escores padronizados para os dados do FExemplo
3.14. Comente.

Colesterol 284 295 330 228 363
335 361 333 294 318
Triglicérides - 166 158 202 162
135 82 150 86 121

21. A seguir apresentamos tabelas obtidas pelo cruzamento de va-
ridveis do estudo descrito no Exemplo 3.7.

Nota: - significa dado ausente
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Faixa de Sexo
idade Mas‘( alino Foeminino  Total
60 - 75 (‘)l L%) 119 (79,9%)
75 F 100 ]7 (10,7%) 142 (89,3%)
Total
Grau de Deméuncia
deterioracao Seimn Leve Grave Total
Nulo 16 (94,1%) 1 (5, ()%) 0 (0,0%)
Leve 51 (41,1%) ‘?7 (21,8%) 46 (37,1%)
Moderado 10 (11 ,o%) 16 (18,4%) 61 (70,1%)
Grave 4 (5,0%) 7 (8,8%) 69 (86,3%)
Total
Funcoes de Alteragao
comportamento Nenhuma Alguma Completa
Mobilidade 178 (57,8%) 130 (42,2%) 47 (15,3%)
Orientagao 5 (30,8%) 213 (69,2%) 34 (11,0%)
Comunicagao 84 (27,3%) 224 (72,7%) 17 (5,5%)
Cooperacao 89 (28,9%) 219 (71,1%) 95 (30,8%)
Agitacdo 181 (58,8%) 127 (41,2%) 7 (2,3%)
Vestusrio 203 (65,9%) 105 (34,1%) 40 (13,0%)
Alimentagao 242 (78,6%) 66 (21,4%) 21 (6,8%)
Continéncia urindria 220 (71,4%) 88 (28,6%) 61 (19,8%)
Sono 187 (60,7%) 121 (39,3%) 7 (2,3%)
[lumor objetivo 69 (22,4%) 239 (77,6%) 61 (19,8%)
hunor subjetivo 70 (22,7%) 238 (77,3%) 36 (11,7%)

i
\

(¥

(:
(
(
(<l

Complete os totais das tabelas.

(Qual a prevaléncia da deméncia?

STy GX&)%\WU

racao nas funcdes de comportamento?
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)

b) Comente os resultados apresentados nas tabelas.
)
)

Qual o percentual de idosos com algum grau de deterio-

(e) Segundo os autores, 54,2% dos residentes que tinliam nl-
gun grau de deterioracdo nas fungoes do comportaman
to necessitavam de ajuda importante nas tarefas didrin.
Identifique esses casos.

() Baseado nessas tabelas e/ou na tabela apresentada no
Exemplo 3.7, complete se possivel o seguinte pardgrafo:

3 5 €=
“A andlise das varidveis em separado mostrou que ..., %

1, dos residentes apresentavam disttirbios da mobilidade;

.......... % cram agitados; .......% necessitavam de ajuda
para se alimentar; .......... % cram incontimentes de urina;
.......... % apresentavam distirbios do sono e .........% alu-
cinavam ¢/ou tinham idéias delirantes ”
—
22. Para o exemplo sobre refluxo vesicureteral primério cm ori-
ancas, apresentado na Secao 3.6:

(a) Quantas meninas havia no grupo de pacientes desse oshil-
do?

(b) Justifique a importancia da utilizagio do indice de evolugno
do refluxo (IERVU). _

(c) Em quantas unidades renais houve constatacao de cicn
trizes no inicio do estudo?

(d) Para as tabelas a seguir, compare 0s grupos com ou setn
cicatrizes em relagao ao padrdo de infeccio urindria ¢ no
acometimento unilateral ou bilateral dos rins.

Infeccio urindria Sem cicatrizes Com cicatrives

7 % n %
Sem recorréncia 8 32,0 8 34,8
Recorréncia ocasional 6 24,0 8 34,8
Recorrente 8 32,0 3 13,0
Persistente 3 12,0 4 17,0
Total 25 100 23 100
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Qcorréncia RVU
de cicatrizes Unilateral DBilateral
n % n, %

Sim 18 69 5% 23
Nao 8 31 17 77
Total 26 100 22 100

* cicatrizes em ambos 0s rins

23. Faga uma andlise descritiva completa dos dados apresentados na
Tabela 3.2 da Se¢io 3.2.3 (recomenddvel o uso de computador).

24. Construa o bozplot para os dados do Exemplo 3.24. Comente.

25, Com uso de um programa computacional, faga uma andlise des-
critiva completa dos dados dos Exemplos 3.3 e 3.4.

26. Apresente exemplos de aplicacao do que foi estudado nesse capi-
tulo retirados de revistas, jornais e publicagdes cientificas. Co-
mente a adequacidade do uso da estatistica nesses exemplos e se
for o caso sugira modificagoes da anélise e/ou da apresentagao.
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Capitulo 4

Probabilidade e Avaliacao
de Testes Diagnésticos

4.1 Introducao

Uma das experiéncias mais rotineiras da pratica médica é a soli-
citagao de um teste diagnéstico. Os objetivos sdo vérios, incluindo a
triagem de pacientes, o diagndstico de doengas e o acompanhamento
ou prognostico da evolugao de um paciente. Para chegar ao diagnds-
tico, o médico considera vdrias possibilidades, com niveis de certeza
que variam de acordo com as informagoes disponfveis. \

Um objetivo deste capitulo é, usando a linguagem da Probabili-
dade, mostrar como se mede o nivel de certeza da ocorréncia de um
evento, por exemplo, a presenga de uma doenca apés a observagio de
um teste positivo. Consideraremos o teste positivo quando indicar a
presenca da doenca e negativo quando indicar a auséncia.

Nao existe teste perfeito, aquele que com certeza absoluta deter-
mina a presenca ou auséncia da doenga. Assim, o objetivo principal
deste capitulo é estudar os indices nos quais o conceito de qualidade
de um teste diagnéstico é usualmente desmembrado.

Freqiientemente, um nico teste nao é suficiente, e portanto deve-
s¢ combinar dois ou mais testes. O ideal seria que, para cada pa-
lologia, fossem determinados os testes a serem incluidos no processo
diagndstico e a melhor forma de combind-los. Neste capitulo tambdm
sd0 apresentadas as formas mais comuns de combinagio de testos o
como medir a qualidade do teste conjunto.
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Para atingir estes objetivos introduzimos de forma intuitiva con-
coitos elementares da Teoria das Probabilidades. Apresentamos for-
malmente os conceitos de sensibilidade, especificidade, valores de
pradigao positivo e negativo.

1.2 Probabilidade: conceitos fundamentais

(lonceitos probabilisticos sio necessdrios para se estudar fend-
menos aleatdrios, isto ¢, situacoes em que os resultados possiveis sao
conhecidos, mas nao se pode saber a priori qual deles ocorrera.

Os primeiros resultados da Teoria das Probabilidades foram obti-
dos quando matematicos do século XVIT tiveram que responder per-
puntas de amigos sobre jogos de azar. Usaremos esta mesma moti-
vaweao para ilustrar os conceitos basicos. Nosso objetivo, entretanto,
¢ analisar situacoes muito mais complexas, colocadas pela medicina
clinica.

Nesta secao apresentamos alguns resultados, essenciais para o cdl-
culo de probabilidades na maioria das situagoes préticas.

1.2.1 Espaco amostral e eventos

O conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento
nleatorio é chamado de espaco amostral e serd denotado por E. Um
cocento & um subconjunto do espago amostral. Quando constituido de
apenas um elemento, chama-se evento simples.

lixemplo 4.1: Langamento de um dado

(‘onsideremos o experimento “langamento de um dado”. Trata-se
e i experimento aleatério. O espago amostral é {1, 2, 3, 4, 5, 6}.
Suo cventos simples: {1}, {2} {3} {4} {5}, {6} Outros
eventos: A = {1,3}, B = {2,4,6} = {ntumeros pares}, C' = {3,5,6}.

Inxcmplo 4.2: Lancamento de dois dados

A

A situacio é menos simples quando se lancam dois dados. O
enpaco amostral tem agora 6 x 6 = 36 elementos, ja que cada face
pode ocorrer associada com todas as outras. Muitos podem ser os
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eventos de interesse, por exemplo, B “a soma dos dois valores é 10 7
G “os dois valores so iguais 7, H: “uma das faces é malor que 3 7.
B ficil ver que F tem trés elementos, isto ¢, 7 = {(4,6), (5,5), (6,4)},
G e H tém seis e vinte ¢ sete clementos, respectivamente.

Exemplo 4.3: Dados genéricos de um teste clinico

Na etapa de pesquisa para a determinacao do grau de confiabili-
dade de um teste diagndstico, o pesquisador utiliza-o primeiramente
em dois grupos muito especificos de pessoas: um de portadores da
doenca perfeitamente caracterizada e outro de pacientes sem a doenga
em questdo. O diagndstico, nesta etapa, deve ser feito por um meio
diferente do teste em estudo, o chamado padrdo oure. Os resultados
desta etapa da pesquisa podem ser resumidos na forma da Tabela
4.1.

Tabela 4.1: Esquema padrao de sintese dos dados para verificagio da
qualidade de wm teste clinico

Doenga Teste

) Positivo Negativo Total
Presente a b a+Db
Ausente c d c+d
Total a—+c b+d )

Para definir os indices que descrevem o grau de confiabilidade de
um teste, precisamos trabalhar com os seguintes eventos:

T corresponde a teste positivo
T corresponde a teste negativo
Dy corresponde a individuos portador da doenca

D_ corresponde « individuo ndo portador da doenca.

4.2.2 Cdélculo de probabilidades

Nos exemplos 4.1 e 4.2, os eventos simples sdo equiprovéveis. Suas
probabilidades séo, portanto, calculadas contando-se o nimero de
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rosulbadlos favordveis ao evento de inferesse ¢ dividindo-o pelo nimero
total de possibilidades. Nestas circunstanciag, o cdleulo da probabi-
liddadde de um evento requer simplesmente a contagem do numero de
rostilbaclos favordveis e o numero total de possibilidacdes.

fixcmplo 4.4: Lancamento de dados

No Exemplo 4.1, a probabilidade de ocorréncia de cada face € 1/6
¢ congsegilentemente:

b

Pr(B) = % PHC) = >

Pr(A) = G

[xN V]

No Exemplo 4.2 os cventos simples sao também equiproviveis.
Portanto, as probabilidades dos eventos I7, ¢, e H sao:

3 6 27

7 == Pr(@)=— DIrH)= 2

Pr(F) =5 PriG) =35 Pri) =5
I'reqiiéncia relativa

Na maioria das situacoes préticas, os elementos do espago amostral
hao A0 igualmente provaveis e, deste modo, a probabilidade dos even-
(o deve ser caleulada utilizando-se da nogao de frequéncia relativa,
into ¢, o proporgao do resultado de interesse em stucessivas observagoes
qob mesinas condigoes do fendmeno aleatorio.

’or exemplo, a probabilidade de infecgao nos leitos de uma ala
ciriirpica de um hospital s6 pode ser calculada através da freqiiéncia
relntiva de infecgoes, jd que diferentes pacientes tém riscos diferentes.

Na realidade, a freqiiéncia relativa apenas converge para o valor
(n probabilidade do evento. Esta idéia s6 pode ser colocada sob bases
oliddas ndraves do estudo da teoria axiomdtica da Probabilidade. Isto
Hno Herd foito neste texto. Registramos simplesmente que a a freqiién-
cin relativa ¢ diferente do valor da probabilidade, mas nao faremos,
e apora o diante, diferenca entre os dois valores. Estaremos ad-
mitindo que o nimero de repetigdes ¢ suficientemente grande para
que o diferenga seja desprezivel.
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4.2.3 Tipos especiais de eventos

A ocorréncia simultanca dos eventos A ¢ B é chamada de cvento
intersecdo ¢ representada por AN B. Contém todos os pontos o
espaco amostral comuns a A ¢ I3, sendo ilustrada pela drea sombreada
na Figura 4.1.

E

Figura 4.1: Diagrama ilustrando a intersecdo de dois eventos

O evento unido de A e B equivale & ocorréncia de A ou de /3,
ou de ambos. Contém os elementos do espago amostral que estao cim
pelo menos um dos dois eventos. Denota-se por AU B, representaa.
pela drea sombreada da Figura 4.2.

E

Figura 4.2: Diagrama ilustrando a unido de dois eventos
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O evento complementar de A contén todos os elementos do espago
nmostral que nao pertecem a A, ou seja, trata-se da negacao do evento
A. 15 usualmente indicado por A.

Dois eventos A ¢ I3 sao mutuamente cxcludentes se a ocorréncia
de i deles impossibilita o ocorréncia do outro. Em outras palavras,
on dois eventos nao tém nenhumn elemento do espago amostral em

comum, isto €, AN B = .

4.2.4 Propriedades da probabilidade
) < Pr(A) <1, para qualquer evento A
2. Pr(E) =1, onde E & o espago amostral

Se A e B sao eventos mutuamente excludentes, entao

Pr(AUB) = Pr(A) + Pr(B)

A partir das regras anteriores, pode-se mostrar que valem as

sepuintes relagdes:
I. Se A e B sio dois eventos quaisquer, entao:
Pr(AuUB) = Pr(A)+ Pr(B) — Pr(ANn B)
I3 facil justificar o termo subtrativo considerando a Figura 4.2.

Se tomassemos apenas Pr(AUB) = Pr(A)+Pr(B), estarfamos
considerando duas vezes a probabilidade de intersecao.

2. Para o evento complementar vale a seguinte relagio
Pr(A) =1~ Pr(A).

Clomo a dificuldade de cédlculo da probabilidade dos eventos A
¢ A ¢ usualmente muito diferente, esta propriedade tem muitas
aplicagoes na pratica.
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4.3 Probabilidade condicional

Em muitas situagoes o objetivo ¢ calaular a probabilidade de wum
evento restrito a determinada condicio. 15 o chamada probabilidade
condicional. Por exemplo, na avaliacio de un teste diagndstico, in-
teressa conhecer a probabilidade de o teste ser positivo, dado que o
paciente ¢ ou nao doente. Portanto, podemos calcular probabilidades
condicionais, representadas por:

])’I'(T+|D_|_) & P’I(TF’D_)

Para introduzir o conceito de probabilidade condicional, voltamos
entretanto 4 motivagdo simples fornecida pelo lancamento de dois
dados.

Suponhamos que se lancem dois dados nao viciados. Existem 36
resultados possiveis, todos com probabilidade 1 /36. Se dispusermos,
entretanto, da informacio de que o resultado do primeiro dado é 3,
qual serd a probabilidade de a soma dos dois dados ser 87

Para calcular esta probabilidade, raciocinamos da seguinte ma-
neira: como o resultado do primeiro dado é 3, existem somente seis
resultados possiveis em nosso experimento:

(3.1 (3,2) (33) (34 (35 (3,6)

Note que agora o espaco amostral ficou reduzido a apenas 6 pon-
tos. Intuitivamente, como cada um desses resultados era, equiprové-
vel antes de se conhecer o resultado do primeiro dado, o mesmo deve
continuar acontecendo, apds considerar-se aquela informacdo. Co-
mo apenas o par (3,5) satisfaz a condi¢io desejada, a probabilidade
procurada & 1/6. Naturalmente a probabilidade condicional, dado
que o primeiro dado produziu 3, dos outros 30 resultados é entio
zero, j& que sua ocorréncia é impossivel.

Vemos que a probabilidade de um evento A modifica-se quando
se dispde de uma informacio sobre a ocorréncia de um outro even-
to associado. A probabilidade do evento A, quando se sabe que o
evento B ocorreu, é chamada probabilidade condicional de A dado
B; denota-se por Pr(A|B) e se Pr(B) > 0 ¢ calculada por
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Pr(AnNDB)

Pr(B) (4.

Pr(A|B) =

Ajuda a entender a expressio (4.1) pensar que, quando escrevermos
I’r(A|B), o espago amostral ficou restrito ao evento I3. Reescrevendo
(4.1), obtemos a expressio da regra da multiplicagao.

Pr(AnB) = Pr(B)Pr(A|B) (4.2)

Iixemplo 4.5: Distribui¢ao do peso e pressao arterial

Um grupo de pessoas foi classificado quanto a peso e pressao ar-
terial de acordo com as propor¢oes mostradas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Distribuicdo de um conjunto de pacientes segundo peso

¢ pressdo arterial

Pressao Peso

arterial  Excesso Normal Deficiente Total
Elevada 0,10 0,08 0,02 0,20
Normal 0,15 0,45 0,20 0,80
Total 0,25 0,53 0,22 1,00

QQual a probabilidade de uma pessoa escolhida ao acaso naquele
prpo ter pressdo elevada? Considerando que a pessoa escolhida tem
excesso de peso, qual a probabilidade de ter também pressao elevada?

Chamando de A o evento ter pressdo elevada, e lembrando que a

pessoa & escolhida ao acaso em um grupo em que 20% tem pressao
clovadla, temos que Pr(A) = 0,20.

(hamemos B o evento ter excesso de peso. Diante da informagao
de (ue a pessoa tem excesso de peso, passam a nao nos interessar
s colunas correspondentes as pessoas de peso normal e deficiente.
Na primeira coluna, vemos que, no grupo dos que tém excesso de
peso, o proporcao dos que tém pressao elevada é 0,10/0,25 = 0,4. O

que estamos fazendo ¢ precisamente estabelecer Pr(A|3) a purtir do
Pr(ANB)=0,10 ¢ Pr(B) = 0,25. Assim, Pr(A|B) = 0, 10/0, 25
0,4 ¢ a probabilidade condicional de A dado B. Em palavras, entre
as pessoas com excesso de peso, 40% tém pressao elevada.

4.4 Eventos independentes

Dois eventos A ¢ B sdo independentes se o fato de um delos Gy
ocorrido nao altera a probabilidade de ocorréncia do outro. Isin
defini¢io expressa em formula ¢

Pr(A|B) = Pr(A) (1.3)

ou seja, a probabilidade condicional de A dado B ¢ igual a prohn
bilidade ndo condicional de A. Em outras palavras, a ocorréncin
do evento B nao fornece nenhuma informacio sobre a ocorréncin «lo
evento A.

Exemplo 4.6: Extragées de cartas de baralho

Para a extracio sucessiva sem reposiciao de duas cartas e um
baralho comum, vamos calcular a probabilidade de ambas sercin “/is”.

Antes da primeira extraciio, hd 4 ases em 52 cartas. Portanto, n
probabilidade do evento A: “4s na primeira extracao” é

4 1

52 13

J& na segunda extracio, o espaco amostral se reduziu porque a
primeira carta extrafda ndo foi reposta. Restam 51 cartas, ¢ cnlroe
clas apenas 3 ases. Chamando B o evento “4s na segunda extracin®

Pr(A)

|eo

P(B|4) = &

ot

e entao

Pr(AN B) = Pr(A)Pr(B|A) = .% « 5_31 - 2_%



Os eventos nao sao independentes. A probabilidicde do segundo
ovento depende do resultado do primeiro. Se considerarmos a mesma
Hiliacao, porém com reposicio da primeira carta, o espaco amostral
ne manterd inalterado apdés a primeira extracio, como também a pro-
habilidade de extracao de wmn ds

Pr(BlA) = Pr(B) = i;

on seja os eventos sao independentes e neste caso

Inxemplo 4.7: Problema histérico de Probabilidade

Iste ¢ o primeiro problema que De Meré propos ao matemadtico
Blaise Pascal, que ao resolvé-lo iniciou o desenvolvimento da Teoria
das Probabilidades. Qual & o resultado mais provdavel: obter a face
i pelo menos uma vez em quatro jogadas de um dado, ou obter a
roma 12 pelo menos uma vez em 24 jogadas de dois dados? Como as
jopravdas do dado sao independentes, temos:

a0 menos um 6 . nenhum 6
I . = 1—-Pr )
em 4 jogadas em 4 jogadas
4
5
= 1-|=] =0,518
6

N jogada de dois dados temos:

ey ( 10 HICNOS UMma soma — 1 _pr nenhuma soma
[2 cm 24 jogadas B 12 em 24 jogadas
351 24
= 1-1|— =0,491
36 ’

Assiim, o primeira situagao apresenta maior probabilidade.
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Exemplo 4.8: Sexo dos filhos

Um casal possui 2 filhos. Qual a probabilidade de ambos serem
do sexo masculino?

Os eventos M: “nascer wma crianga do sexo masculino” e I
“nascer uma crianca do sexo feminine” sio equiproviveis. Logo a
probabilidade de nascer um filho do sexo masculino ¢ 1/2. A ocorrén-
cia do evento A: “o primeiro filho ¢ do sexo masculdine” nao influéncia
a ocorréncia do evento B:  “o segundo filho ¢ do sexo masculino”, e
entao:

X

P(ANB) = P(A)P(B) = -i-

Lo | =

1
2
4.5 Qualidade de testes diagnosticos

O bom uso de um teste diagnostico requer, além de consideragoes
clinicas, o conhecimento de medidas que caracterizam a sua quali-
dade intrinsica: a sensibilidade, a especificidade e os parmetros que
refletem a sua capacidade de produzir decisoes clinicas correfas: valor
da predigao positiva e o valor da predi¢ao negativa.

Usando os resultados da Teoria de Probabilidades apresentados
nas secoes anteriores, vamos nos ocupar desses quatro indices nos

quais é usualmente decomposta a idéia de qualidade de um teste

diagndéstico.

4.5.1 Sensibilidade e especificidade

Na andlise da qualidade de testes diagndsticos, interessa conhecer
duas probabilidades condicionais que, pela sua importancia, recebem
nomes especiais: sensibilidade e especificidade.

A sensibilidade, denotada por s, é definida como

§ = P’I[T.;.‘DJJ ‘ (44)

ou seja, a probabilidade de o teste ser positivo sabendo-se que o
paciente que estd sendo examinado é doente.
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A cspecificidade, denotada por ¢, ¢ definida como
g ) 3 )

c=Dr[T_|D_] (4.5)

o1l seja, a probabilidade de o teste ser negativo sabendo-se que o
paciente examinado nao é portador da doenca.

05 nomes sao descritivos: sensibilidade mede a capacidade de
rencio do teste em um paciente doente enquanto que especificidade,
n nao reagdo do teste em pacientes nao portadores da doenca, isto ¢,
o Lesle ¢ especifico para a doenga em questao.

A andlise da defini¢do desses dois indices (s ¢ ¢) mostra que,
subjacentemente a estes conceltos, estamos assumindo a existéncia,
de nm padrdo ouro, ou seja, um teste diagndstico que sempre pro-
iy resultados corretos. Alem disso, assumimos que os pacientes s30
classificados apenas como doentes e nio doentes, ndo se admitindo
enlidpios intermedidrios.

Usando a notagdo da Tabela 4.1 e a definicio de probabilidade
condicional, os indices s ¢ ¢ so estimados por:

a

5 :_a, +b (4.6)
d
Ce+d (4.7)

lixoemplo 4.9: Diagnéstico de doenga coronariana

Wicner et al. (1979) compararam os resultados do teste ergométri-
code tolerancia a exercicios entre individuos com e sem doenca coro-
nnvinni. O teste foi considerado positivo quando se observou mais
de 1 man de depressao ou elevacao do segmento ST, por no minimo
1LO8 5, em comparagao com os resultados obtidos com o paciente em
teporso. () diagndéstico definitivo foi feito através de angiografia. A
Thnbel 4.3 sintetiza os resultados encontrados.
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Tabela 4.3: Resultados da aplicagdo do teste ergométrico de toleran-
cia a exercicios em 1.460 pessoas

Doenga Teste ergometrico
coronariana  Positivo (14.). Negativo (T_) Total
Presente (D) 815 208 1023
Ausente (D_) 115 327 442
Total 930 030 1465

A sensibilidade e a especificidade sao estimadas por:

e = 221 =0, 740

O teste ergométrico tem uma sensibilidade de 79, 7%, ligeiramente
superior que sua especificidade (74%).

Exemplo 4.10: Metastase de carcinoma hepatico

Lind & Singer (1986) estudaram a qualidade da tomografia com-
putadorizada para o diagnéstico de metéstase de carcinoma de figado,
obtendo os resultados sintetizados na Tabela 4.4. Um total de 150
pacientes foram'submetidos a dois exames: a tomografia computa-
dorizada e a laparotomia. Este ultimo é tomado como o padrao ouro,
isto &, classifica o paciente sem erro.

Tabela 4.4: Resultados da tomografia computadorizada em 67 pa-
cientes com metdstase e 83 sem metéstase do carcinoma hepético

Metdstase de Tomografia computadorizada
carcinoma hepético Positiva (Ty) Negativa (1) Total
Presente (D) 52 15 67
Ausente (D_) 9 74 83
Total 61 89 150
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A sensibilidade e a especificidade da tomografia computadorizada
sno estimados por:

§=22=0,776 .

¢ = % = {0,892

Diferentemente do excmiplo anterior, a cspecificidade (89,2%) &
maior do que a sensibilidade (77,6%). ‘

1.5.2  Valor das predicoes

A sensibilidade e a especificidade, embora sendo indices ilustra-
Livos ¢ bons sintetizadores das qualidades gerais de um teste, tém
ama limitagao séria: nao ajudam a decisiao da equipe médica que, re-
cehondo um paciente com resultado 1>($sitivo do teste, precisa avaliar
se o paclente estd ou nao doente. Nao se pode depender apenas da
nensibilidade e da especificidade, pois estes {ndices sao provenientes
deua situagdo em que hd certeza total sobre o diagnéstico, o que
nno acontece no consultério médico. Dai a necessidade destes dois
outros indices que refletem melhor a realidade pratica. Neste mo-
menlo, interessa mais conhecer os seguintes mdices denominados va-
lor da predigio positiva (VPP) ¢ valor da predigio negativa (VPN),
lefinidos respectivamente por:

VPP = P'I'[D+|T+] (48)

VPN = Pr[D_|T ] (4.9)

Iim palavras, VPP é a probabilidade do paciente estar realmente
daente quando o resultado do teste é positivo e VPN, a probabilidade
o paciente nao estar doente quando o resultado do teste é negati-
vo. Fisles valores sao probabilidades condicionais, tal que o evento
condicionante é o resultado do teste, aquele que na prética acontece
primeiro,

A mancira mais facil de se calcular o VPN e o VPP & através
i Tabela 4.5, sugerida por Vecchio (1966). Seja p = Pr(D+) a
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Tabela 4.5: Probabilidades necessdrias para o cdlculo dos Mmidices

VPP e VPN

Popu- Proporgio Propor¢io com resultado

lagao Positivo Negativo
Doente » ps p(1—$)
Sadia L—p (L=p)(1 —¢) (1 —-ple

Total  p+1—=p) ps+(A—p)(l—c) p(l—3s)+(1=p

prevaléncia da doenca na populacio de interesse, isto €, a proporgio
de pessoas doentes, ou a probabilidade de doenca pré-teste.

O wvalor de predicio positiva ¢ obtido dividindo-se a freqiiéncia
dos “verdadeiros” positivos, aqueles oriundos de pacientes doentes,
pelo total de positivos. Obtém-se a seguinte expressao

DS

VPP =
ps+(1—p)(1—e)

(4.10)

De forma andloga, considerando-se os “verdadeiros” negativos
obtemos o valor da predi¢ao negativa

(1 -pe

VPN =
p(l—39)+(1—pe

(4.11)

Ambas as expresstes dependem do conhecimento de p, uma os-
timativa da prevaléncia da doenga na populagdo de interesse. Estas
sdo probabilidades de resultados corretos de diagndstico.

Exemplo 4.11: Metdstase de carcinoma hepatico (continu-
agao)

Para uma populagdo cuja prevaléncia de metédstase de carcinoma
de figado & de 2%, os valores de predigdo da tomografia computa-
dorizada sao:

0,02 x 0,78
VPP = ’ ’
0,02 % 0,78+ (1 —0,02)(1 — 0,89)

=0,13
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(1—0,02) x 0,89
_ = 0,99
VEN (1—0,02)0,89 + 0,02(1 — 0,78)

Portanto, o valor de predigio positiva ¢ baixo enguanto que o valor
e predicio negativa ¢ bastante alto. Se o resultado da tomografia
computadorizada é negativo, a chance de nao haver metdstase ¢ de
99%. Se, antes de qualquer informacdo, o pacicnte finha uma chance
e 2% de apresentar a doenga, apds o resultado do teste negativo esta
chance & de apenas 1%.

1.5.3 Decisoes incorretas

As probabilidades

PFP = Pr[D_|T}] = 1 — Pr|D,|T}] =1 - VPP (4.12)

PFN = PrD,|T-] =1~ Pr[D_|T_]=1-VPN (4.13)

reflerem-se, respectivamente, ao falso-positivo e falso-negativo, isto é,
decisoes incorretas baséadas no teste diagnéstico.

Infelizmente, nao hd na literatura padronizagao relativa a nomes
dos idices de um teste diagnéstico. Por exemplo, as probabilidades
de fulso-positivo e falso-negativo sdo muito freqiientemente usadas
proa as quantidades 1 — s e 1 — e, quando deveriam ser reservados
purn | — VPP e 1 — VPN. Por isto, na medida do possivel estes
formos sio evitados neste texto. -

Onutra dificuldade é que muitos autores admitem, implicitamente,
(e o prevaléncia que ocorre na tabela ¢ a mesma na populagdo de
inleresse o assim usam a tabela 2 x 2 para calcular os valores de
predicao. Nada justifica esta hipdtese e este procedimento, se usado
dislematicamente, leva a erros sérios.
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Exemplo 4.12: Teste ELISA para deteccao do HIV'

Entre as vdrias tecnologias para detectar a presenca do IV,
a primeira a se difundir no Brasil foi o teste de ELISA (Enzyme
linked immunosorbent assay). Em 1985 esta técnica foi simultanca.
mente comercializada por virios laboratorios americanos: ABBOT'T,
DUPONT, ELECTRO-NUCLEONICS, LITTON, TRAVENOL. O
Laboratério ABBOTT reportou, em seus testes preliminares, sensi-
bilidade de 95% e especificidade de 99,8%. Os valores para os outros
laboratorios siao parecidos, segundo Marwick (1985).

A Tabela 4.6 apresenta os valores dos indices VPP e VPN para a
implementaciao ABBOTT do teste ELISA e védrios valores da prevaltn-
cia.

Tabela 4.6: Valores da predigao (VPP e VPN) e proporc¢ao de falsos
resultados (PFP e PFN) do teste ELISA para dete¢do do HIV,
versao ABBOTT

Prevaléncia VPP (%) VPN (%) PFP (%) PFN (%)

1/100.000 0,47 100,00 99,53 0,00
1/10.000 4,54 100,00 95,46 0,00
1/1.000 32,21 99,99 67,79 0,01
1/500 48,77 99,99 51,23 0,01
1/200 70,47 99,99 29,53 0,01
1/100 82,75 99,99 17,25 0,01
1/50 90,65 99,89 9,35 0,11

Considerando-se a populacio total de um pafs, a AIDS é uma
doenca de prevaléncia pequena. Os resultados da Tabela 4.6 mostram
que em um programa de uso do teste em larga escala, grande parte
dos pacientes com resultado positivo consiste na realidade de falsos-
positivo; em outras palavras, o valor da predicdo positiva é muito
pequeno. Por outro lado, pouquissimos nao doentes deixarao de ser
detectados e, portante, o valor de predi¢io negativa é alto. Isto su-
gere um cuidado bdsico: um resultado positivo deve ser reconfirmado
através de teste baseado em tecnologia diferente do ELISA.
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4.6 Combinacao de testes diagndsticos

Muitas vezes, para o diagnostico de corta doenca, dispomos ape-
nas de testes com VP ou VIPN baixo ou, se existe um bom teste,
esle ¢ muito caro ou oferece grande risco ¢/on desconforto ao pa-
ciente. Nestas circunstincias, wma opeio freqiientemente usada é o
uso e uma combinacao de testes maids simples. A associacio de testes
cleva a qualidade do diagnéstico, diminuindo o mimero de resultados
incorrcetos.

Quando dois ou mais testes sdo usados para se chegar a um di-
aprnastico € preciso saber como sio obtidos os mdices de qualidade
do teste multiplo, aquele composto pela agregagao de dois ou mais
eslos individuais. Restringiremos ao caso de apenas dois testes e
s idéing apresentadas o seguir podem ser estendidas para o caso de
mais bestes. Alguns detalhes podem ser encontrados em Hirsch &
Riclgelman (1996).

4.6.1 TFormas de combinacao de testes

As maneiras mais simples de se formar um teste multiplo a partir
dos resultados de dois testes sao os esquemas em paralelo e em série.
No caso do teste em paralelo, se um dos dois testes é positivo o teste
conjunto também o é. O teste cm série & considerado positivo apenas
s os dois testes individuais sdo positivos. A associagao de testes em
sorie ¢ bastante empregada, tanto em triagens como no diagndstico
individual, sendo de grande utilidade quando a questdo do custo é
relevante.

Chamando os testes originais de A ¢ B, o teste em paralelo de T},
¢ o o série de Ty, e usando a linguagem de eventos da Segao 4.2.3
Lemos gques:

Tp+ - A+ U B+‘ (414)

To. = AN By (4.15)

As sensibilidades e especificidades de T, e Ty sao calculadas com o
anxilio das regras de calculo de probabilidades de eventos explicadas
anteriormente. '
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Combinacao em paralelo

Nesse caso, o resultado do teste serd considerado positivo, se pe
lo menos um dos testes apresentar resultado positivo. B de maior
utilidade em casos de urgéneia, quando se necessita de uma abor-
dagem rdpida, ou por outro tipo de conveniéneia, como para pacientes
provenientes de lugares distantes. A Tabela 4.7 apresenta de forma
explicita o procedimento proposto.

Tabela 4.7: Resultado do teste em paralelo dependendo da classifi-
cagio dos testes individuais A ¢ B

Teste A Teste B Teste em paralelo

— +
+ —
+ +

+ o+ 4

Em analogia & expressao (4.4) e aplicando a propriedade da pro-
babilidade de unido de eventos, a sensibilidade do teste em paralelo
é calculada como:

PrIpi|Dy] = PrlALUBL|Dy]
= PriAy|Dy]+ Pr(By|Dy] — PrlAy N By|Dy]

ou seja, a sensibilidade do teste em paralelo (sp) é dada por

Sp =54+ 88 — SAx SB (4.16)

Pode-se calcular a especificidade de um teste em paralelo usando-
se a definigdo (4.5). Admitindo-se que os resultados dos dois testes
sado independentes, pode-se escrever

PT[TP_]D_} = Prl[A_NB_|D_]
= Pr[A_|D_] x Pr[B_|D_]
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Assim, a especificidade do teste em paralelo (ep) ¢ dada por

ep =e X Cp (4.17)

Portanto, facilmente calculamos a sensibilidade ¢ a especificidade
de uny teste em paralelo a partir das sensibilidades ¢ especificidades
dlos testes A e B. Além disso, os parAmetros VPP ¢ VPN sao caleula-
dos atraves de (4.10) e (4.11) para testes isolados, utilizando-se agora
n sensibilidade e especificidade da combinacgio em paralelo, obtidas
atravis de (4.16) e (4.17), ¢ a prevaléncia da populagio de interesse.

Clombinacao em série

Nesse caso, os testes sio aplicados consecutivamente, sendo o se-
pindo teste aplicado apenas se o primeiro apresentar resultado po-
silivo. O teste s6 serd considerado positivo, se o resultado dos dois
Loestes for positivo. Esse procedimento é indicado em situacdes em que
nao hd necessidade de répido atendimento e quando o paciente pode
ser acompanhado ao longo do tempo, e se a consideragao de custo
¢ importante, seja pela questdo financeira, pelo risco ou desconforto
induzidos pelo exame. A Tabela 4.8 apresenta de forma explicita o
procedimento proposto.

Tabola 4.8 Resultado do teste em série dependendo da classificacao
o Lestes individuais A e B

Teste A Teste B Teste em série
— desnecessédrio —
+ — —
+ + +
(‘omo 86 serdo aplicados dois testes se o primeiro for positivo,

.

o el desse tipo de combinagdo € menor. Uma discussao sobre a
orden mais indicada para a aplicagdo dos testes a serem combinados
e serie pode ser encontrada em Soares & Parenti (1995).

Se os dois testes A e B sdo independentes, a sensibilidade (sg)
o especificidade (eg) para o teste combinado em série sdo obtidas
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utilizando-se regras de caleulo para a probabilidade do evento inter-
secio. Por exemplo, para o cdlenlo da sensibilidade temos que

Pr{Tec|Dy] = PriA, 0 By|Dy] = Pr{A4|Dy] X Pr(By|Dy]

Portanto,

86 =S4 X 83 (418)

A partir de raciocinio andlogo, obtemos a expressao para a es-
pecificidade: '

€g = €4 T Ep —€a XER (4.19)

Og valores de VPP ¢ VPN sao também obtidos usando-se as
expressoes (4.10) e (4.11) substituindo s ¢ e calculados através de
(4.18) e (4.19).

Para os célculos da sensibilidade e especificidade da associagio
em série e em paralelo, a independéncia dos dois testes é crucial.
Entretanto, nao se pode garantir que isto ocorra sempre. Quando os
testes nao forem independentes, nao hd uma forma analitica simples
para se obter tais indices para um teste composto.

Exemplo 4.13: Diagnéstico de cancer pancredtico

Imagine um paciente idoso com dores persistentes nas costas ¢ no
abdomem e perda de peso. Na auséncia de uma explicagao para cstes
sintomas, a possibilidade de cancer do péncreas € freqiientements
levantada. F comum para se verificar esta possibilidade diagndsticn,
que ambos os testes de ultra-som e tomografia computadorizada do
pancreas sejam solicitados. A Tabela 4.9 apresenta dados hipotdticos
sobre os indices s e e dos testes, quando utilizados separadamente
em conjunto (Griner et al., 1981).

Note que os esquemas C e D correspondem respectivamente i
testes em paralelo e em série. Admitindo que os resultados don
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Tabela 4.9: Sensibilidade e especificidade dos testes de ultra-som e
Lomoprafia computadorizada no diagnostico do cancer de pancreas,
individualmente e em conjunto

Teste Sensibilidade (%) Bspecificidade (%)
A: Ultrasom 80 60
13: Tomografia 90 90
e O A ou B positivo 98 54
D): A e B positivo 72 96

dois testes sejam independentes ¢ usando as expressoes (4.16), (4.17),
(1.18) ¢ (4.19) temos as seguintes sensibilidades e especificidades:

so=0,840,9—-0,8(0,9) =0,98

sp = 0,8(0,9) = 0,72

ec = 0,6(0,9) = 0,54

ep=0,6+0,9—0,6(0,9) = 0,96

(Quando um ou outro teste & positivo, a sensibilidade combinada
¢ maior que o mais sensivel dos testes, mas a especificidade é menor.
Ao coutrdrio, quando o critério para a positividade do teste & que
Lo o nltra-som como a tomografia sejam positivos, a especificidade
combinada é maior que o mais especifico dos dois, mas a sensibilidade

o nenor.

lixemplo 4.14: Sensibilidade e especificidade de testes em
paralelo ¢ em série

(onsideremos dois testes A e B com sensibilidade e especificidade
apresentados na Tabela 4.10 e suponhamos uma prevaléncia de 1%.
Usinndo s expressoes (4.16) a (4.19) e a seguir as expressdes (4.10) e
(4.11), preenchemos as outras entradas do corpo da Tabela 4.10.
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Tabela 4.10:  Sensibilidade, especificidade e valores de predigio
de testes individuais A ¢ B ¢ dos testes em série e em paralclo

considerando-sc uma prevaléncia de 1%

Teste 5 o VPP VPN
A 0,9500 0,9000 0,0876 0,9994
B 0,8000  0,9500 0,1391  0,9979
Paralelo  0,9900  0,8550  0,0645  0,9999
Série 0,7600 0,9950 0,6056 0,9976

A combinagio em paralelo apresenta alta sensibilidade (0, 99) mas
sua especificidade é menor que a dos testes isolados. J4 a combinagao
em série apresenta alta especificidade (0,995) enquanto que a sensi-

bilidade é relativamente baixa comparada com testes isolados.

Como esperado, os valores de predicio negativa sio altos, tanto
para os testes isolados como para as duas formas combinadas dos
testes. Entretanto, os valores de predicao positiva nio sfo altos,
sendo que a combinacio em série proporcionou o melhor resultado
(0,6056).

E importante lembrar que, na maioria das vezes, os testes usados
na combinacio sdo dependentes entre si. Portanto, os valores aci-
ma tendem a superestimar o verdadeiro valor dos fndices dos testes
combinados. Nesse caso, ndo é possivel detérminar os valores dos
pardmetros de qualidade conhecendo-se apenas os valores de cada
teste em separado. Torna-se necessdrio um trabalho de pesquisa re-
alizado em um grupo de pacientes nos quais sdo utilizados o teste
padrdo ouro e teste combinado (DiMagno et al., 1977).

4.6.2 Necessidade da combinagao de testes
Ha pelo menos duas situagdes em que a necessidade de combinacao

de testes surge naturalmente: triagem e diagndstico individual.

Triagem

4,

Triagem é um tipo de procedimento que visa classificar pessoas
assintomadticas quanto & probabilidade de terem ou nao a doenca. E
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aplicado em grande nimero de pessoas de uma populagao.  Dessa
forma, a triagem ndo faz por si 86 o diagnostico, mas aponta as pes-
soas que tem maior probabilidade de estarem doentes. Para essas, ¢
indicado um teste diagndstico para comprovar ou nao a presenca da
doenea.

A triagem é indicada em caso de doenga séria, se o tratamento
nn lase assintomaética ¢ mais benéfico do que na fase sintomdtica e
o ecasos de alta prevaléncia. Na linguagem desta secao, o teste de
tringem é considerado o primeiro dos testes de uma combinagao em
seric, ja que o segundo teste (no qual o diagndstico definitivo serd
haseado) s6 serd aplicado se o resultado da triagem for positivo.

Diagnéstico individual

No diagnéstico individual, aparecem os dois tipos de combinagao:
et strie e em paralelo. A combinagio em paralelo é usada, como
i foi citado, em casos de urgéncia ou para pacientes residentes em
[npares distantes.

Como exemplo da necessidade de se usar testes em paralelo, pode-
nos pensar em um paciente que chega ao hospital com suspeita de
infarto. Como se trata de um caso de urgéncia, o clinico poderd in-
dicar virios exames, tais como, eletrocardiograma, dosagem de LDH
e dosagem de CPK-MB, que seréo realizados imediatamente e ao mes-
o tempo. Ao final dos testes, o clinico analisa os resultados e aponta
o dingndstico. Muitas vezes, é estabelecida uma norma para orien-
far o decisdo do clinico. Por exemplo, se forem realizados 4 testes,
o dingndstico seria de infarto se 3 ou 4 resultados fossem positivos
(Cialen & Gambino, 1975). :

A combinagdo em série & usada em consultérios e clinicas hospi-
(ndnres ¢ em casos de testes caros e arriscados. Nesse ultimo caso,
o lesle em série se torna de grande validade. O paciente realiza
primciramente um teste simples e barato e, se apresentar resultado
ponitivo, & indicado o teste de maior custo ou que oferece riscos ao
paciente. Com esse procedimento, menor ntimero de pessoas sadias
dheveri se submeter a esses testes.

112

4.7 Testes diagnédsticos baseado em varidveis
continuas

Os idices usados neste capftulo para definir qualidade de um
teste clinico requerem que o resultado do teste seja, por simplici-
dade, classificado como positivo ou negativo e que a classificacao do
diagndstico também seja dicotémica (por exemplo doente ou sadio).

Para dados de varidvels continuas, tais como dosagens, surge a
questao de como dicotomizar de forma que os dados sejam colocados
no formato da tabela 2 x 2 considerada anteriormente. B preciso en-
tao estabelecer o limite entre o que serd considerado sadio ou doente,
isto ¢, um valor a partir do qual o teste ¢ considerado positivo ou
negativo. Este limite é chamado de walor de referéncia ou ponto de
corte. Assim, cada teste clinico ou critério de classificacio é caracte-
rizado por um valor de referéncia e variando-se este ponto de corte, a
sensibilidade ¢ a especificidade também variam. Para cada situacao
¢ preciso escolher o valor que fornece a combinacio de sensibilidade
e especificidade mais adequada.

4.7.1 Efeito do ponto de corte na qualidade de um teste
diagndéstico

A cada valor critico estd associada uma sensibilidade e uma es-
pecificidade. Freqiientemente pode-se alterar a sensibilidade e a es-
pecificidade de um teste trocando-se o ponto de corte, como ilustra
o exemplo a seguir, adaptado de Ingelfinger et al. (1987).

Exemplo 4.15: Qualidade do teste de intoxicagio digitdlica

Os digitélicos (digoxina e digitoxina) podem ser de grande benefi-
cio para pacientes com falha congestiva do coragio porque produzem
redugao de batimento cardfaco e aumento da forga de contracdo do
miocdrdio. A terapia com essas drogas pode, entretanto, resultar em
uma complicagao séria, a intoxicacio, que ocorre em 5% a 30% de
pacientes hospitalizados que fazem uso de digitélicos.

O diagndstico da intoxicacdo pode ser dificil porque muitos dos
sintomas de intoxicagio, como por exemplo, contra¢ao ventricular
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prematura, ndusea e fadiga, sao tambam sintoimas de falha congestiva
coradfaca. A concentracio sérica de digitdlicos fornece um diagnoés-

Lico 1itil para a toxicidade.

Um nivel de digoxina de 1,7 ng/ml ¢ wm nivel de digitoxina de
26 ng/ml sdo essencialmente cquivalentes e sa0 considerados como
concentragoes altas. O resultado do teste de toxicidade é considerado
positivo para concentragoes acima desses nivels.

Beller et al. (1971) examinaram a relagio entre concentragoes
stricas de digitélicos e sua toxicidade. Das 931 admissoes consecuti-
vass do hospital Boston City, foram investigados todos os 135 pacientes
(e estavam fazendo uso de digoxina ou digitoxina. Na admissao, a
concentracao dessas drogas fol anotada ¢ cletrocardiogramas fornece-
ram informacoes do acompanhamento de cada paciente.

Através de critérios clinicos bastante apurados, os pacientes foram
classificados como intoxicados ou nio, como mostra a Tabela 4.11.

Tabola 4.11: Resultados do teste de toxicidade de digitélicos aplicado
a 135 pacientes que faziam uso de digoxina ou digitoxina

Classificacio de toxicidade  Teste de toxicidade
haseada em critérios clinicos positivo negativo Total

Intoxicado 25 18 43
Nao intoxicado 14 78 92
Total 39 96 135

A sensibilidade e a especificidade do teste que usa o nivel sérico
de digoxina ou digitoxina para classificar o individuo como intoxicado

Ol Ao SA0:

s =25 =0,58

Istes cAlculos mostram que esse teste tem uma boa especificidade

o nma sensibilidade apenas razodvel.
U estudo anslogo ao anterior porém com outro grupo de pa-
cientes foi conduzido. A Tabela 4.12 representa a distribuicdo de
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pacientes 1.ntox1c<x‘dos e 62 nao intoxicacos, sendo que ambos oy
grupos de pacientes faziam uso de digoxina.

Tabela 4.12: Distribuigio da concentragio sérica de digoxina, (ng/mil)
para pacientes mtoxicados ou nio pelo uso da digoxina

Digoxina Pacientes
(ng/ml) Intoxicados Nao intoxicados
0 FO0,5 2 §
0,5F1,0 1 18
1,0+ 1,5 4 30
1,5+ 2,0 4 8
2,025 5 0
2,5+ 3,0 1 0
3,0F 3,5 1 0
3,5F4,0 1 0
4,0 4,5 1 0
4,5F 5,0 1 0
Total 21 62

Suponha agora que o critério de classifica¢io quanto & toxicidacle
fgsse trocado, isto €, o ponto de corte do teste para o nivel de digo-
xina fosse alterado. Considere os pontos de corte para classificacao
em relagao aos niveis de digoxina para diagnéstico de intoxicagéoi |
ng/mi (critério 1) e 1,5 ng/ml (critério 2). |

. Os resultados para estes dois critérios de classificacdo nos 83 pa-
clentes em uso de digoxina estdo organizados nas tabelas 4.13, 4.14.

Tabela 4.13: Teste de toxicidade digitalica usando o critério 1

Classificacio de toxicidade  Teste de toxicidade
baseada em critérios clfnicos  positivo negativo  Total

Intoxicado _ 18 3 21
Nao intoxicado ‘ 38 24 62
. Total 56 27 83
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Tubela 4.14: Teste de toxicidade da digitalica usando o critério 2

Classificacao de toxicidade — Teste de toxicidacde
positivo  negativo Total

baseada em critérios clinicos

Intoxicado 14 r7 2 1)
N&ao intoxicado 8 54 ()‘u
Total 922 61 83

A Tabela 4.15 mostra a sensibilidade ¢ espocificidade de cada
critario. Note que o critério 2 produzin perda de sensibilidade e ganho

de especificidade.

Tabela 4.15: Sensibilidade ¢ especificidade para os critérios 1 e 2

Criterio  Sensibilidade (s)  Especificidade (e)

: 2 )

1 2 =10,86 £ =10,39
: 54

2 2 = 0,67 22 = 0,87

1.7.2 Escolha do ponto de corte

Uma possibilidade para a escolha do ponto de corte seria efxlcglar
o sonsibilidade e a especificidade para vérios valores de referéncia e
cntao adotar aquele que produz uma combinagao mais desejdvel para
s duas medidas da qualidade de um teste. Por exemplo, Galen
& Cambino (1975) sugeriram uma medida de eficiéncia definida pela
aoma da sensibilidade e especificidade. )

U procedimento alternativo é a andlise das Curvas'de operagao
ciracloristica (em ingles ROC, a abreviagao para recetver operator
clhiaracteristic), nome recebido porque o método originou-se em es-
tidos de detecgio de sinais por operadores de radar. Esta & uma
ropresentacio grafica da sensibilidade (eixo vertical) e o complemen-
Lo i especificidade (eixo horizontal) para diversos pontos de cort/es.
Detalhios sobre a construgao e interpretagio da curva como também
A ilnsbracio com exemplos reais podem ser encontrados por exemplo
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em Beck & Shultz (1986), Fletcher et al. (1989) e no Capitulo | e
Hirsch & Riegelman (1996).

4.8 Escolha entre testes diagnoésticos

Idealmente, os testes utilizados devem ter alta sensibilidade o
especificidade.  Entretanto, na pratica nem sempre existem testos
disponfveis com caracteristicas 6timas. E relativamente comum
situagao em que hd mais de um teste ¢ entdo surge a necessidade n
comparagao entre eles para uma escolha mais adequada.

Suponha que dois testes diagnosticos estio disponfveis: um com
alta sensibilidade mas relativamente baixa especificidade e o outro
com alta especificidade e relativamente baixa sensibilidade. Qual
seria a melhor escolha?

Embora a avaliagdo de um teste nio seja trivial, j4 que vdrios
fatores devem ser considerados, apresentaremos alguns argumentos
baseados nas medidas de qualidade definidas neste capitulo, que po-
dem ajudar na escolha de um teste diagnostico.

O primeiro fato importante é que, como visto na Segéo 4.5.2,
os valores de predigdo (VPP e VPN) dependem conjuntamente da
sensibilidade (s), da especificidade (e) e da prevaléncia (p). Soares
& Parenti (1995) apresentam um estudo detalhado através de gri-
ficos que ilustram claramente o efeito da prevaléncia nos valores de
predigao. O exemplo a seguir ilustra numericamente este fato.

Exemplo 4.16: Diagnéstico da gonorréia

O teste Gonosticon Dri-Drot, desenvolvido para o diagnéstico de
gonorréia, tem sensibilidade de 0,80 e especificidade de 0,95. Os va-
lores da predigdo positiva e negativa sio apresentados na Tabela 4.16
para quatro populagoes com diferentes prevaléncias.

Embora o teste tenha parametros de qualidade razodveis, o VPP
é baixfssimo para populacoes de baixa prevaléncia, tornando o exame
sem utilidade nessas condicdes.

Para simplificar o raciociio sobre a escolha de testes diagnés-
ticos, vamos inicialmente considerar duas situacoes extremas, obvia-
mente sem interesse pratico, e depois vamos estender para situagoes
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Tahela 4.16: Valores de predicio (VPP ¢ V.PN) do teste Gonosticon

Dri Drot para quatro prevalénelas ('p)

Populagio  p VPP VPN

A 0500 0940 0,830
B 0,00 0640 0980
L0020 0,250 0,990
D 0000 0,020 1,000

mais perais. Suponhamos que p = (), isto ¢, ningucm tem a dN()eng,a,
o e p = 1, isto 6, toda a populagao tem a doenga em questao.-l‘n—
Lnibivamente ou atraves das expressoes (4.10), (4.11); (4.12) e (4.13),
[neilmente chegamos nos valores apresenfados na Tabela 4.17, para
quaisquer valores de sensibilidade ¢ especificidade.

‘Tabela 4.17: Valores de predicio (VPP ¢ VPN) e proporao c.le
wesiltaclos falsos (PFP ¢ PFN) para casos extremos de prevaléncia

p VPP PFP VPN PFN
0 0 1 1 0
1 1 0 0 1

A extensdo para o caso mais geral de p pequeno (doenga rara) e
jprande (doenga comum) pode ser feita pela andlise das e>_<p.rfass()es
(4.10) o (4.11) variando-se as quantidades envolvidas (sensibilidade,
wipevilicidade e prevaléncia), mas nos restringimos a apr'esentam?s
i anlise numérica. A Tabela 4.18 mostra os valores de predigao
pnrn prevaléncias de 1% e 90%. N

(Juando a prevaléncia é baixa, o valor de predigao positiva (VPP)
o i inlluenciado pela especificidade. O valor de predigao negativa
(1'I'N) & pouco influenciado tanto pela sensibilidade quanto pela
enpecilicidade e @ alto, como era de se esperar. ,

Pari a prevaléncia alta, o valor de predigao positivo (VPP) é
proxino de 1, independente dos valores da sensibilidade e da especi-
liidade. Alom disso, o valor de predigio negativo (VPN) é influen-
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Tabela 4.18: Valores de predicao (VPP ¢ VPN) para alguns valores

de sensibilidace ¢ especificidade para prevaléncias de 1% e 90%

Prevaléneia de 1% Prevaléncia de 90%

$ ¢ VPP VPN vrep VPN
(

099 099 05000 09999 0,098 0,167
099 090 0,0909 09999 09889 0,901
099 080 00476 09999 00780 0,808
090 099 04762 09990 0,998 05238
090 0,90 0,088 09980 09878 05000
090 080 00435 09987 09759 04706
080 099 04469 09980 0,998 0,358
080 090 00748 09978 0983  0,3333
080 080 00388 09975 09730 0,307

ciado mais pela sensibilidade do que pela especificidade.
Embora este nao seja um estudo exaustivo, existem evidéncias
para as seguintes conclusoes:

1. Um feste com alta especificidade deve ser usado quando a pre-
valéncia da doenga é relativamente baixa (doengo rara ), mesmo
que o teste tenha relativamente baixa sensibilidade.

2. Um teste com alta sensibilidade deve ser usado quando a pre-
valéncia da doenga ¢ alta (doenga comum), mesmo que o teste
tenha relativamente baixa especificidade.

E comum a idéia de que se a doenca ¢ rara, um teste com alta
sensibilidade deve ser usado para achar os casos e para uma doenca de
alta prevaléncia, um teste com alta especificidade deve ser escolhido,
Esse racioctnio no coincide com os argumentos apresentados.

No caso de associagdo de testes, outros procedimentos podem ser
recomendados, como aqueles descritos em Soares & Parenti (1995).

4.9 Consideracoes finais

Na defini¢ao dos importantes (ndices VPP e VPN, o valor de
p, a prevalencia da doenga na populagio de interesse, desempenha
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papel crucial. Este valor pode variar muito dependendo do tipo de
popilacio considerada. O médico que trabalha em uma clinica de

referincia para doengas cardfacas encontra uma prevaléncia de angina
muito maior do que aquele que atende a populagio em geral. Assim,
o mesio teste terd utilidacdes diferentes para estes dois profissionais.

Outra interpretacao possivel para p é tomd-lo como a probabili-
dacle e ocorréncia da doenca, assumida pelo médico, antes do teste
qor feito. Recebe neste caso o nome de probabilidade o priori o pré-
leale. Iista probabilidade nao leva em conta apenas a freqiiéncia da
doenca na comunidade a que o paciente pertence, mas também a sua
hintaria familiar, idade, sintomas, fatores de risco, ctc.

Virios trabalhos tém sido desenvolvidos com objetivo de se de-
Lerminar probabilidades pré-teste para vérios tipos de pacientes, em
relacno a uma dada doenga.  Esse tipo de estudo auxilia o clinico
n andlise do estado do paciente e também ¢ de grande utilidade,
pari o cdleulo correto do valor da predigao positiva. Diamond &
Forrester (1979) realizaram ampla pesquisa bibliografica e, para cada
fnixa otdria, sexo e tipo de sintoma, estabeleceram a probabilidade
pre-teste de um paciente ter doenca coronariana. Por exemplo, a
tuma nuilher com 35 anos de idade e sem queixa de angina associa-se
tnia probabilidade de ter a doenga de 0,008 antes do teste. Jd para
nm homem de 65 anos de idade e com angina tipica associa-se, antes
e realizar o teste, uma probabilidade de 0,906. Daf podemos no-
Lar como dois pacientes de uma mesma populagiao podem apresentar
probabilidades pré-teste bem diferentes que resultardo em valores de
predicao distintos.

Usando esta interpretagdo é possivel quantificar quanto muda a
corleza do diagnéstico depois de realizado o teste e, portanto, verificar
nonna ttilidade relativa. O leitor interessado deve consultar Diamond

L Porrester (1983).

1.10  Exercicios

I. 14 hem conhecido que daltonismo é hereditério. Devido ao fato
do pene responsédvel ser ligado ao sexo, o daltonismo ocorre
mais freqiientemente nos homens do que nas mulheres. Numa
prande populagao humana, a distribuicao de daltonismo da cor
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vermelha-verde segundo sexo foi:

Daltonismo  Masculino  Foninino Total

Presente 4,23% 0,65% 4,.88%
Ausento 48, 48% 46,64% 95,12%
Total 52,71% 47.29%  100,00%

(a) Uma pessoa ¢ escolhida, ao acaso, dessa populacio. Cal-
cule a probabilidade de ola ser:

’ i. Daltoénica;
" ii. Do sexo feminino;

iii. Daltonica sabendo-se que ¢ do sexo feminino;
iv. Dalténica sabendo-se que é do sexo masculino.
,. (b) Trés pessoas sfo selecionadas ao acaso, com Ieposicao,
dessa populagéo. Qual a probabilidade de:
, : i. Apenas uma ser dalténica;
ii. Todas serem daltonicas;
iil. Duas ou mais serem daltdnicas;
N iv. No méximo uma ser dalténica.
/ (c) Os eventos ser daltonico e ser do sexo masculino sio inde-
pendentes? O que isto significa na pratica?

{ e < .
. (d) Se 1000 individuos sio selecionados ao acaso, qual o ni-
mero esperado de dalténicos?

2. Se A e B sdo eventos mutuamente excludentes, qual é o valor

de Pr(A|B) e de Pr(B|A)?

3. Durante o més de julho de 1985, a imprensa, através de editori-
ais, tratou freqlientemente do assunto AIDS. Um dos pontos em
questao era o teste recém-descoberto para a deteccio do HIV.

(a) A versao do teste do laboratério Abbot produziu 37 resul-
tados positivos em 17.420 amostras de sangue de pessoas

; sadias e 123 positivos em 129 pacientes comprovadamente

com AIDS. Calcule a sensibilidade e a especificidade do
teste. Comente.
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(b) Se a prevaléncia da AIDS ¢ de 15/100.000, qual o valor da
predigdo positiva do teste?

A faixa usual de normalidade da pressao sangiiinea diastélica
para adultos jovens ¢ de 75 a 85. Explique os riscos para o
diagnéstico médico de se modificar as faixas para 75 a 120 ou
50 a 80. Use na sua resposta os conceitos de especificidade
e sensibilidade e considere como doentes apenas os individuos
com pressao alta.

(a) Os testes clinicos usuais tém sensibilidade e especiﬁcidaide
acima de 70%. Qual a influéncia nos valores das predigoes
destes testes ao se passar de uma situagao de baixa preva-
léencia para uma de alta?

(b) De maneira geral o que se deve fazer para nao se incorrer
no erro falso-positivo muito freqiientemente? e 4 |

Em que condicdes o valor de predigao positiva (V PP) é igual a
a/(a + c) para os dados da Tabela 4.17

Para o Exempl() 4.9, sobre o teste ergométrico, calcule VPP,
VPN, PFP ¢ PFN para as seguintes prevaléncias 0,05, 0,10 e
0,15. Comente os resultados.

Foram examinadas radiografias do térax de 1.820 individuos,
dos quais 30 estavam com tuberculose e 1.790 nao apresentavam
a doenca, por diagnéstico feito de forma independente da leitu-
ra dos rajos X e com uma margem de erro desprezivel. Os
resultados do experimento estdo resumidos na tabela abaixo.

Tuberculose Leitura dos raios X
Positivo Negativo Total

Presente 22 8 30
Ausente 51 1.739 1.790

Total 73 1.747 1.820

I’clo modo como estes 1.820 pacientes foram selecionados, a
provaléncia da doenga, tanto neste grupo quanto na populagao
de interesse é de p = 30/1.820 = 0, 0165.
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(a) Calcule a sensibilidade ¢ a especificidade do raio X cono
teste diagndstico para tuberculose.

(b) Calcule as proporcoes de falso-positivo e falso-negativo.

(¢) Se um meédico tem 75% de certeza sobre o diagnéstico Lo
tuberculose em um dado paciente, quanto aumenta csia

probabilidade depois de se observar um teste de leitura (o
raios X positivo.  P{ Dy = ¢. ¥ POy =

9. Pesquisadores que tratam de doengas hepdticas em uma clfmica

especializada sugeriram wm novo teste para detectar cancer no
figado. Os resultados do experimento, para uma amostra do
2.225 pacientes atendidos nessa clinica, foram:

Cancer Teste

hepdtico Positivo Negativo Total
Presente 90 17 107
Ausente 39 2.079 2.118
Total 129 2.006 2.225

Pelo modo como os dados foram obtidos, a prevaléncia de cancer

hepético, nesta clinica, pode ser calculada usando os dados da
tabela.

(a) Calcule a sensibilidade e a especificidade do teste.

(b) Calcule a probabilidade de um paciente, atendido nessa
clinica e que ndo tem cancer no figado, tenha um resultado
positivo no teste.

(c) Calcule o valor da predicio positiva e o valor da predicio
negativa.

(d) Os pesquisadores que desenvolveram o teste sugeriran set
uso como um meio simples para os clinicos em geral o-
cidirem se devem ou nao encaminhar o paciente para utin

clinica especializada. Critique esta, recomendacio. ,
PO\HY T PR ke PR o bomi

10. Os valores da sensibilidade e especificidade de um teste para i

detegao da diabetes sdo s = 0,95 e e = 0, 95.
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(a) Um paciente assintomadtico submete-se ao teste. Se o resul-
tado for positivo, qual a probabilidade de ele ter realmente
a doencga? ?&DH) T hondi o\ \r ’

(b) Um outro paciente que apresenta alguns dos sintomas da
doenga (como sede anormal ¢ perda de peso) ¢ possui
histéria de diabetes na familia também se submeteu ao
teste. Se o resultado for positivo, o que vocé espera que
aconteca com o valor do V.I’I’7 Por qua?

(11.) Foi feita avaliagio para cancer de préstata em 300 homens hos-

pitalizados devido a sintomas de obstrugdo urindria. Um dos
testes realizado foi o exame digital do reto. O resultado foi
classificado como “positivo” segundo o critério padréo. Os re-
sultados do exame digital e da bidpsia sdo apresentados a seguir:

Resultado Resultado do exame digital

da bidpsia  Positivo Negativo Total
Presente 48 21 69
Ausente 25 206 231
Total 73 227 300

(1) Admita que o resultado da biépsia é completamente pre-
ciso na determinacio de presenca do cncer de préstata.
Qual é a sensibilidade e a especificidade do exame digital
na detecciio de cancer de prostata?

(b) Nesta populagido de homens, qual é o valor de predicio
positiva e o valor de predicao negativa do exame digital?
(¢) Um clinico geral estd considerando a possibilidade de rea-
lizar o exame digital do reto em todos os homens com mais

de 50 anos que procuram seu consultério, mesmo néo apre- -

sentando sintomas de obstrugdo urindria. Da literatura,
cle sabe que a prevaléncia de cancer de prostata nesta faixa
etdria é de 0,005. Usando os valores para a sensibilidade e
especificidade obtidos anteriormente, calcule a proporcgao
de homens com resultado positivo no exame digital que
realmente tem a doenca.

LD
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12. Comente as seguintes afirmacoes:

(a) O VPP deste teste ¢ inaceitavelmente baixo. Jamais tsi.
ria um teste que em uma dada populagio produz VPP ¢

0,01%. W, Ve dopende de o Wde e Eloa

(b) A especificidade deste teste é alta, logo a maioria dos testos

n(g?{l\’/(b); correspondem a pessoas nao doentes. P(+1D) 4 « /e

) i . N AL TEo. N
(¢) O VPN abaixa quando a prevaléncia aumenta. RRARIS
N

13. No dia 28 de janeiro de 1995, O Jornal do Brasil publicon a

seguinte noticia:
Teste detecta tumor de préstata em fase inicial

BOSTON, EUA - Um teste sangiifneo que detecta precoce-
mente cancer de prostata a partir da presenca de um antigeno
no sangue ¢ bastante preciso, apontando a presenca da doenga
em 80% dos homens afetados pelo tumor, segundo estudo ro-
alizado por pesquisadores do Brigham and Women’s Hospital
de Boston. Quando o teste foi aplicado em amostras de sangue
de 1464 homens coletadas em 1982, época em que o exame nio
estava disponivel, verificou-se que ele poderia ter revelado 80%,
dos canceres que s6 foram detectados cinco anos apds a realiza-
¢ao dos exames de sangue disponiveis na ocasiio.

Critique a forma de divulgacio deste novo teste.

14. Comente a seguinte afirmativa: A qualidade de um teste clini-

co € medida pelos indices s ¢ e, enquanto que a qualidade do
diagnéstico pelos indices VPP ¢ VPN.

15. Suponha que a prevaléncia de uma dada doenga ¢ 1/100 e que

um teste de diagndstico para esta doenga estd sendo propos-
to. Se em uma verificacio preliminar deste teste 99% das pes-
soas testadas que estavam realmente doentes e 1% das pessoas
testadas que estavam realmente sis produziram resultados posi-
tivos, quals sio os percentuais de falso-positivo e falso-negativo?
Na sua opiniao este teste é configvel?
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(16, A defecg,éo precoce do cancer cervical uterino é crucial para o
~ tratamento e cura da paciente. O papanicolan é um dos testes
utilizados no diagnéstico. Na tabela a seguir temos os resulta-

dos deste teste para 600 mulheres. As mulheres foram classi-
ficadas como portadoras ou nio da doenga através de bidpsia

cervical.

Paciente Teste
Positivo  Negativo  Total
Com cancer 94 6 100
Sem cancer 250 250 500
Total 344 256 600

(a) Calcule a prevaléncia de cAncer na amostra.

(b) Calcule a sensibilidade e a especificidade do papanicolau.
Interprete os valores obtidos.

(c) Calcule o VPP e o VPN usando a prevaléncia obtida no
item (a).

(d) Considere a seguinte afirmaggo:
“Q papanicolau & util para excluir a presenca da enfermi-
dade, embora um resultado positivo ndo possa ser confidvel

para diagnosticar a presenca da doenga”. Vocé concorda
com a afirmacdo? Justifique sua resposta.

17. Um clinico considera uma pessoa diabética se a concentracao de
glicose no sangue é maior que L. Um outro clinico toma como
valor de referéncia Ly (Ly 2 L1). Compare as sensibilidades e
a especificidades dos testes utilizados pelos dois médicos.

18. A creatinina fosfocinase (CFC) é um marcador para o diagnésti-
co de infarto agudo do miocdrdio. Pacientes com infarto agudo
do miocdrdio apresentam valores elevados de CFC. A tabela a
seguir apresenta os valores de CFC para 360 pacientes de um
hospital do coragéo, sendo 230 com infarto agudo do miocérdio.
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Valores de CFC  Infarto agudo
Sim Nao Total

CFC <80~ 15 114 129
80 < CFC <280 118 15 133
Crc > 280 97 1 98
Total 230 130 360

—

(a) Considerando como resultado positivo valores de CFC mni.
ores ou iguais a 80 (teste 1), calcule a sensibilidade ¢ o
especificidade.

(b) Considerando como resultado positivo valores de CIF(} mini
ores ou iguais a 280 (teste 2), calcule a sensibilidacde o n
especificidade.

(¢) Considerando que a prevaléncia de infarto em hospitais o
coragao seja aproximadamente igual & deste estudo, caleule
VPP e VPN para cada teste. Comente os resultacos.

19. A hemorragia peri-intraventricular (HPIV) é uma das cansns
mais freqiientes de agressdo ao sistema nervoso central no perfo
do neonatal e a segunda causa mais freqiiente de morte em pro
maturos, precedida apenas pela doenca da membrana hialina.
Atualmente, o método de escolha para diagndstico consiste cm
técnicas nao invasivas (ultra-sonografia e tomografia compiitn
dorizada).

Tavares (1995) estudou a ocorréncia desta enfermidade e 12()
dos 129 recém-nascidos com peso menor que 2000 g, nascidon
no Hospital das Clinicas da UFMG, no perfodo de 18/01/44
a 17/05/95. O critério unico para exclusio foi morte nconatal
precoce, anterior & possibilidade de realizacio do examc ultra
sonografico.

(a) Para avaliar a eficdcia do exame clinico neuroldgico, ns
criangas (com excegdo de uma) foram examinadas por tm
pediatra clinico com formacio em neonatologia, scn o ca
nhecimento prévio dos exames ultrasonograficos, (ue con
firmam ou néo o diagnéstico fornecido pelo médico. O
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dados sao apresentados na tabela a seguir.

HPIV  Exame neuroldgico
Alterado  Normal Total

Presente 25 13 38
Ausente 31 50 81
Total H6 63 119

Calcule a sensibilidade e especificidade do exame clinico-
neuroldgico ¢ a prevaléncia dessa condigdo na populagao
em questao.

(b) O baixo peso ao nascer & usado freqiientemente para ras-
trear HPIV, sendo 1500 ¢ o limite sugerido para tal fim.
Considerando essa informacao ¢ os dados mostrados a se-
guir do peso ao nascer (g) de 39 criangas com HPIV, qual
seria a sensibilidade resultante do rastreamento? Abaixo
de que peso encontram-se 95% das criangas com HPIV?
Quais as conseqiiéncias de se alterar o valor de referéncia
para o novo valor encontrado?

1530 1520 1350 1260 1160 1120 1500 1020
1000 1020 1690 1140 1160 1290 1410 1850
1280 1410 1750 800 1020 830 1620 1430
1150 1230 1660 1430 1590 1280 1040 1810
1420 1760 1670 1520 1680 1650 1180

20. (F’Shea et al. (1996) testaram a exatidao do diagnéstico de

lesdes traumaticas no joelho a partir da histéria do paciente,
exame fisico e radiografico (comparados com artroscopia pos-
terior) como forma de verificar até que ponto o uso da técnica
de imagem ressonéncia magnética (exame de alto custo), que
estd se tornando o estudo suplementar preferido na avaliagao de
JesOes no joelho, é necessdrio. O estudo incluiu 156 pacientes
com 156 lesdes no joelho (72 agudas e 84 cronicas) que foram
atendidos durante um ano no Martin Army Community Hos-
pital, Georgia, EUA. Por se tratar de uma base do Exército, a
maioria dos pacientes era composta de homens jovens, ativos e
de mma maneira geral sauddveis. Cada paciente recebeu pelo
menos um diagndstico primério para qual o procedimento de
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artroscopia foi indicado. Vinte e cinco pacientes tiveram uim on
mais diagndsticos secunddrios, em que nao se acreditava ser n
causa da maioria dos sintomas ou pensava-se ser conseqit®nein
do diagndstico primadrio.

As tabelas a seguir representam os resultados obtidos para rup-
tura do menisco medial ¢ condromaldcia. Para cada tipo de
lesao, calcule a sensibilidade e especifidade. Comente.

Ruptura do Teste
menisco medial — Positivo  Negativo  Total
Presente 60 8 68
Ausente 20 68 88
Total 80 76 156
Condromalacia Teste

Positivo  Negativo Total

Presente 11 18 29
Ausente 0 130 130
Total 11 148 149

21. Dor persistente no tendao de Aquiles (tenddo calcanear) «n

rante mais de seis meses pode ser causada por ruptura parcinl
do tendao. Essa leséo é geralmente refratdria a tratamento corn
servador, sendo freqiiente a necessidade de intervencio cirdrgicn
para alivio da dor. Para avaliar o valor diagndstico da ultra-
sonografia nesses casos, 37 pacientes tiveram seus achados do
exame pré-operatério comparados aos da cirurgia (Kilebo ol
al.,, 1992). Os 30 resultados positivos encontrados na ultra
sonografia foram confirmados, mas dos 7 resultados negativos,
2 eram na verdade positivos.

(a) Calcule a sensibilidade e especificidade da ultra-sonogralin
" para diagndstico de ruptura parcial de tenddo de Aquiles.

(b) Por que se pode afirmar que a prevaléncia calculada a par:
tir desses estudo é diferente daquela encontrada na popn
lagdo em geral? -
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(c)

Uma bailarina chega ao consultério de seu ortopedista com
histéria clinica, sinais e sintomas que o fazem ter 70% de
certeza no diagnastico de ruptura parcial do tendfo de
Aquiles. Com resultado negativo da ultra-sonografia qual
a probabilidade dela nao ter a lesio? ) que aconteceria se
o resultado fosse positivo?

22. Suponha que a sensibilidade e a especificidade de dois testes (A
¢ B) para o diagndstico de uma determinada doenga sejam:

(a)

Teste Sensibilidade Ispecificidade
A 0,90 0,70
B 0,70 0,90

Assumindo que os testes sejam realizados de forma inde-
pendente, qual a ordem que produz as melhores carac-
terfsticas gerais do teste conjunto em paralelo, isto &, o
resultado é positivo se ambos sio positivos?

Baseado na resposta de (a) ¢ na informagéo de que os dois
testes sdo igualmente invasivos e os custos para aplica-los
em um individuo sdo os mesmos, em que ordem eles deve-
riam ser aplicados para uma populacio cuja prevaléncia é
p = 1.000/11.0007 (Sugestao: para as duas ordens, simule
o que seria esperado para uma amostra de 11.000 indivi-
duos.)
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Capitulo 5

Caracterizacao Estatistica
de Variaveis

5.1 Introducgao

Neste capitulo vamos apresentar uma forma de caracterizar vi
ridveis, que consiste em agrupar situacoes envolvendo varidveis do
mesmo tipo em classes denominadas modelos. Descreveremos apenas
os modelos de Poisson e de Gauss, respectivamente para varidveis
discretas e continuas. Eles tém grande importincia porque podem
descrever muitas situacoes priticas.

Na&o & possivel conhecer a priori o valor de uma varidvel intrinseca-
mente sujeita & variabilidade, daf ela ser chamada varidvel aleatoria.
Portanto, para estudd-la, temos que identificar os valores que pode
assumir e a correspondente freqiiéncia de ocorréncia, isto €, a sua
distribui¢do de probabilidade, ou seja, o modelo que serd usado para
caracterizd-la.

Embora nio exista um padrio geral para a distribui¢do de da-
dos provenientes de varidveis biolégicas, destaca-se uma forma de
distribuicdo que, pelo menos de maneira aproximada, é encontrada
muito freqilentemente. B a distribuicdo gaussiana, que recebe alter-
nativamente o nome de distribuicdo normal, termo que serd evitado
neste texto pelas ébvias dificuldades que traz no estudo de varidveis
com interpretacio clinica. KEsta distribuicdo serd utilizada para a
determinagao ‘de faixas de referéncia para medidas laboratoriais.

Este ¢ um capitulo conceitual e nem sempre é possivel apresentar
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molivagoes simples e intuitivas. Apresentamos, entretanto, aplicagoes
importantes, como a determinacao de faixa de referéncia de medidas
clinicas. Ressaltamos que as idéias aqui estudadas sao absolutamente
fundamentais para o entendimento das solugoes de problemas médicos
npresentados e discutidos a partir do proximo capitulo.

n.2 Conceitos fundamentais

h.2.1 Varidveis aleatorias e suas distribuigoes de pro-
babilidade

Devido & variabilidade inerente aos seres humanos, a maioria das
variivels de interesse clinico é aleatoria, ou seja, produz valores dife-
renfes quando observadas em repeticoes feitas mesmo sob condigoes
identicas. Daf a importiancia de se estudar o conceito de varidvel

nlontoria antes de se considerar outros problemas clinicos resolvidos

vom o auxilio de técnicas estatisticas.

Criancas de mesma idade, mesmo sexo, mesma classe sécio-eco-
nomica, mesma raga, medidas pelo mesmo pediatra, tém pesos di-
forentes. Entdo, o peso de uma crianga deve ser estudado através
do conceito de varidvel aleatéria. A palavra aleatoria indica aqui
apenas que o peso estd sujeito a variabilidade e exige para seu estudo
o conhecimento de seus valores possiveis e da respectiva freqiiéncia.

Valores possiveis ¢ freqiiéncia sdo duas informacgodes que identi-
lienm a distribuicdo de probabilidade da varidvel aleatéria, conceito
hisico para todas as idéias apresentadas neste texto.

As varidveis aleatdrias, usualmente representadas por letras maius-
culns, podem ser classificadas em discretas ou continuas, se algumas
teenicalidades forem desprezadas.

A varidvel discreta pode assumir um numero finito de valores,
cujas probabilidades de ocorréncia s&o conhecidas. O nimero de con-
anllns médicas anuais de um associado de um plano de satide é uma
viriivel aleatéria discreta. H& uma probabilidade de um associado
nno fazer nenhuma consulta, de fazer uma, duas e assim por diante.

A varidvel continua pode assumir todos valores de um intervalo
o nu probabilidades necessérias ao seu estudo s2o calculadas como a
aren abaixo da curva da distribuigdo, usualmente chamada de fungao
densudade de probabilidade. A pressao arterial ¢ um exemplo.

A partir da distribuicdo de probabilidade podemos calculiv pro
babilidades da ocorréncia de wn determinado evento.  Assing, e
qiientemente cstareios escrevendo:

Prio < X <) (5.1)

para indicar a probabilidade de a varidvel aleatdéria X tomar um valor
no intervalo [a, b].

Outros exemplos apresentados o seguir ajudardao a melhorar o
entendimento do conceito de varidvel aleatéria e de distribuicio de
probabilidade.

Exemplo 5.1: Nimero de meninos

Se X ¢ o nimero de meninos em uma familia com duas criangas,
seus valores possiveis s8o 0, 1 e 2. A probabilidde das criancas serem
do mesmo sexo é 1/4 e indicamos como Pr[X = 0] = 1/4 para duas
menimas ¢ Pr[X = 2] = 1/4 para dois meninos. A probabilidade
de apenas um menino ¢ 2/4 = 1/2 e indicamos por Pr[X = 1] =
2/4 = 1/2. A distribuicfo de probabilidade de X estd apresentada na
Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Distribuicao de probabilidade do ndmero de meninos em
uma familia com duas criancas

Numero de meninos () Pr(X = )

0 1/4

1 2/4

2 1/4
Total 1

Exemplo 5.2: Lancamento de um dado
Em um lancamento de um dado, seja Y o nimero da face volta-

da para cima. Os valores possiveis para Y sao 1,2,3,4,5,6 ¢ sua
distribuicao de probabilidade & dada na Tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Distribuicdo de probabilidade dos resultados do langa-
mento de um dado

Resultado (y) Pr[Y =y

1 1/6
2 1/6
3 1/6
4 1/6
5 1/6
6 1/6
Total 1

lixemplo 5.3: Nimero de consultas médicas

E cada vez maijor o ndmero de pessoas que utilizam planos satide
como forma de garantia de atendimento médico. Na elaboragéo destes
planos, devemos considerar um grande nimero de varigveis aleatérias.
I'ntre elas, por causa do alto volume de recursos que exige, destaca-se
o mimero de consultas médicas por ano por associado (T'). cujos valo-
res possiveis sao 0,1, 2, etc. O nimero méximo de consultas depende
«lo plano. Neste caso, a distribuicio de probabilidade nio é conhecida
mas podemos obter a distribuigdo empirica a partir dos dados.

Fixemplo 5.4: Pressao arterial

O termo pressdo sangiiinea refere-se a pressio do sangue nas
artérias, daf a denominagdo pressdao arterial usualmente empregada.
Os niveis presséricos alteram-se ao longo do ciclo cardicaco, atingindo
sen ponto mais alto quando o musculo do coracio estd mais contrai-
o, forgando sangue nas artérias, e seu menor valor quando o miisculo
relaxa, ao fim da batida. A contragio do coracio é chamada sistole e
por isto a pressao medida naquela circunsténcia é chamada de pressao
sistdlica. Analogamente existe a didstole e a pressdo diastélica.

A disponibilidade de métodos simples e fidedignos de medida as-
sociada A grande incidéncia e importéancia dos distirbios relacionados
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a pressao arterial fazem sua avaliagio fundamental na pratica médicen,

A Figura 5.1 mostra a distribuicao da pressao diastélica de 158.906
pessoas entre 30 e 69 anos de 14 comunidades nos Estados Unidos
(Circulation Rescarch, 1977). Para pessoas, mesmo pertencenda i,
um grupo homogeénco, sao observados valores diferentes de prossi
arterial, daf ser considerada uma varidvel aleatéria. No entanto, mes-
mo com sua diversidade natural, percebe-se um comportamento com
clara estrutura, que pode ser sintetizada na sua distribuicao.

11

Porcentagem
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Press&o diastolica (mmHg)

Figura 5.1: Distribuicao da pressao diastélica (mmHg)

Exemplo 5.5: Peso ao nascer

Como o peso ao nascer é uma varidvel com grande importancin
progndstica, hé todo interesse em estuda-la. Trata-se de uma varisivel
aleatéria continua e para se chegar & sua distribuicio é necessirio
assumir uma expressao matemdtica baseada em algum conhecimaento
prévio ou a partir de um trabalho empirico.

Na realizagao de um estudo ¢ importante primeiramente ser ninis
especifico e estabelecer critérios de inclusdo, como criancas do sexo
feminino nascidas de gravidez a termo, e critérios de exclusio, por
exemplo, presenca de diabetes na mae.

Em uma maternidade, tomando os pesos de 100 recém-nascidon
que satisfizeram os critérios estabelecidos e construindo o histogramn
de seu peso, obtemos o grafico da Figura 5.2.
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Figura 5.2: Histograma do peso ao nascer de 100 meninas

IZmbora o comportamento da varidvel possa ser sugestivo, 100
valores é pouco para se determinar a distribuicio do peso ao nascer,
pois o histograma nao apresenta forma bem definida. Elevando-se o
niimero de observagoes para 1.500, obtemos o histograma da Figura
n.3, cyja forma da distribuicdo é bem mals clara.

Freqtiéncia relativa

Peso (Kg)

Iigura 5.3: Histograma do peso ao nascer de 1500 meninas

Na realidade, por maior que seja o mimero de recém-nascidos
condiderados, 86 conhecemos de fato a distribui'g,éo desta varidvel
nlentarin quando identificamos a expressio matematica de sua dis-
Lribuicno, isto &, a sua funcdo de densidade de probabilidade. Neste
caso, puindos pela Figura 5.3, é razodvel admitir que o peso ao nascer
e distribuicio gaussiana, que serd apresentada na Secdo 5.4.
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5.2.2 Populacao e amostra

Uma varidvel aleatoria e sua respectiva distribuicdo é muito fre
qiientemente chamada de populagio, conceito estatistico diferente o
significado usual desta palavra. Refere-se a todos os valores possfveis,
com as respectivas freqiiéncias, de uma medida especifica, e ndo a um
conjunto genérico de pessoas. Podemos, pois, nos referir & populagio
da pressao diastdlica de todos os alunos admitidos em uma universi-
dade em determinado ano.

Neste contexto, amostra & um conjunto de observagdes extraf-
das da populagio. O processo de se obter uma amostra é chamado
amostragem e visa garantir representatividade da populacao. Para is-
to sdo necessdrias técnicas especializadas que geralmente incorporatn
especificidades dag varidveis estudadas e do tipo de estudo.

Na prdtica, tipicamente dispomos de apenas uma amostra ¢
partir dela pretendemos fazer inferéncias para a populagfo. Assim,
baseados na amostra estimamos parametros populacionais de inte
resse (por exemplo média, varidncia e Propor¢do que apresenta i
determinada caracteristica). A teoria da estimacio estatistica foi
desenvolvida para resolver este problema.

5.3 Modelo de Poisson

O modelo de Poisson ¢ freqiientemente usado para descrever va
ridveis aleatdrias que se expressam através de contagens.

Suponha que a varidvel aleatéria X represente o niumero de ocor
réncias de um evento em wm periodo de tempo. Muitas varidveis dessoe
tipo seguem o modelo desenvolvido pelo matemético francés Poisson,
cuja distribui¢ao de probabilidade é dada por

A— AN
Pr(X =a)= <2 'A, x=01,...
Z:

~
fola |
e
-

onde e = 2,7183, z! = 1 x 2 x --- X e A (1&-se lambda) ¢ um
valor positivo. O parametro X é interpretado como a taxa média de
ocorréncias, isto €, o nimero médio de ocorréncias por unidade o
tempo. Observe que neste modelo nao hd limite superior para s
contagens que podem ser observadas.
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A Figura 5.4 ilustra a distribuicio de Poisson para alguns valores

de A

04
03
02f

01

Probabilidade

Iigura 5.4: Distribuicido de Poisson para valores selecionados de A

Note que a distribuicao de Poisson pode ou nao ser simétrica,

(lependendo do valor de A. Tende a ser assimétrica para valores pe-

quenos de A Além disso, pode-se perceber que a concentragdo das
probabilidades ocorre em torno da média (A). Essas observagoes tam-
hom podem ser notadas na Tabela A2 do apéndice.

s pressupostos basicos para a utilizagdo do modelo sao:

1. As condigdes permanecem estdveis no decorrer do tempo, isto &,
a taxa meédia de ocorréncias () é constante ao longo do tempo.

.

2. Intervalos de tempo disjuntos sdo independentes, isto é, a in-
formagao sobre o nimero de ocorréncias em um intervalo nada
revela sobre o nimero de ocorréncias em outro intervalo.

Além do tempo, pode-se considerar a ocorréncia do evento por cer-
to volumne ow por certa drea. Numero de registros anuais de cénceres,
minero de 6bitos didrios em um grande hospital, nimero de bactérias

por il de urina e ndmero de pacientes que chegam diariamente em

centros de satde sao exemplos de situacoes que podem se ajustar a
distribuicio de Poisson.
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Exemplo 5.6: Chegadas de pacientes em um pronto socorro

Suponha que o nimero de pacientes que chegam a um pronto so-
corro de nma pequena cidade durante a madrugada tenha distribuicao
de Poisson com média 3 (A = 3). Para a obtengao da distribuicao e
probabilidade apresentada na Tabela 5.3, a probabilidade de chegacdas
de x pacientes ¢ calculada como

3—33:1:
Pr(X =u) = £ 2 x=0,1,...

al

Tabela 5.3: Distribuicdo de Poisson com parametro A = 3

r Pr(X=2xz)| = Pr(X=nx2)
0 0,050 7 0,022
1 0,149 8 0,008
2 0,224 9 0,003
3 0,224 10 0,001
4 0,168 11 0,000
5 0,101 12 0,000
6 0,050 >13 ~ 0

Usando o modelo de Poisson, pode-se dizer que:

1. E muito pouco provével que nenhum paciente chegue cim nnmn
determinada madrugada, pois Pr(X = 0) = 0, 050.

2. B muito provével que pelo menos um paciente chegue cm de
terminada madrugada, pois Pr(X > 1) = 1 — P(X = ())
1 —0,050 = 0, 950.

3. E improvavel que cheguem 13 ou mais pacientes durante n
madrugada, ja que Pr(X > 13) 2 0.
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4. A maior concentracio da distribuigio estd cm torno de 2 = 3
que é o nimero médio de chegadas de pacientes de madrugada.

?

h. Se fossem consideradas duas madrugadas, o nimero médio de
chegadas seria 6 = 2 X 3 ; cm um més espera-se que cheguem
90 = 30 x 3 pacientes.

lixemplo 5.7: Nimero de consultas médicas (continuagao)

() nimero de consultas médicag anuais de um associado de um
plano de saide é, naturalmente, um nimero finito. Uma aproxi-
magio, que simplifica a especificagio de sua distribuicio, é supor que
pode tomar qualquer valor do conjunto {0,1,2,3,4,... }.

i um plano com 5.694 filiados, ao fim de um ano fizeram-se
13.098 consultas, segundo a distribui¢ao mostrada na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Distribuicdo de consultas anuais de um plano de satde

N2 de consultas Freqiiéncia N2 de consultas Freqiiéncia

0 589 5! 304
1 1274 6 126
2 1542 7 39
3 1144 8 10
4 663 9 3

A estimativa para o parimetro A é

ic

\ . n total de consultas B
~ ne total de associados

=]

1x1274+2x 1542+ - -8 x 10+ 9% 3
580 + 1274 + 1542 +--- 10+ 3 B

13.098 .
— =23

5.694 ’

O valor 2,3 é a média de consultas anuais. Isto significa que o

nriocindo tipico deste plano de saude faz cerca de duas consultas
s ¢ espera-se aproximadamente 23 consultas em 10 anos.
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5.4 Modelo de Gauss

5.4.1 Curva de Gauss

A curva que vamos estudar nesta se¢ao deve-se a Gauss, eminente
matemaético alemao, e por isto ficou associada a seu nome. A curva da
distribuicio da varidavel X ¢ caracterizada por dois pardmetros: p (lé-
se mi) e o (lé-se sigma). E definida matematicamente pela seguinte
equagao

1 2
flz) = —o3(5) (5.3)
V2ro

A Figura 5.5 é a representagao grafica desta equagao. A curva de
Gauss ¢é sempre positiva, embora pareca anular-se para valores fora
do intervalo [ — 30, o + 3], regido em que assume valores muito
pequenos. B simétrica em torno de o e engloba uma 4rea total de 1,
ou seja, 100%. As constantes ju e o sdo, respectivamente, a média e
o desvio-padrao populacionais.

%0 g
AN 7

Figura 5.5: Curva de Gauss

Se uma varidvel aleatéria X tem distribuigdo caracterizada pela
curva de Gauss, representada na Figura 5.5, dizemos que segue a
distribuicdo gaussiana e indicamos como

ey |

X~ N, | (5.4)
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Indmeras varidveis clinicas, pelo menos aproximadamente, seguem
a distribuicdo gaussiana: valores da hemoglobina em pacientes sadios,
pressao arterial sistélica, temperatura corporal, altura de criancas de
uma mesma idade, etc.

5.4.2 Distribuicao gaussiana padrao

A distribuigdo gaussiana com meédia 0 e desvio-padrao 1, isto é,
ft =0e o =1, é chamada de gaussiana padrio. Seu grifico estd na
Figura 5.6.

Figura 5.6: Curva de Gauss padrio

Uma varigvel que tem a curva de Gauss padrio como distribuicio
¢ usualmente identificada pela letra Z e é representada por

Z ~ N(0,1) (5.5)

- Para o estudo e uso de técnicas estatisticas, é fundamental conhe-
cer e saber usar a tabela da curva gaussiana padrio, reproduzida na
Tabela A3 do Apéndice.

Esta tabela d4, para cada nimero x entre —3 e 3, a drea abaixo
dla curva gaussiana padréo no intervalo (—oo,z]. Ou seja, fornece o
valor de Pr[Z < x], correspondente a drea sombreada da Figura 5.7.
Observe que nimeros negativos tém valores tabelados menores
(que 0,5 enquanto nimeros positivos, valores maiores que 0,5. Esta
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Figura 5.7: Area fornecida pela tabela da curva de Gauss padrio

propriedade decorre da simetria da curva gaussiana padrao em torno

de zero.
Da Figura 5.8, vemos que, para calcularmos a probabilidade o
X estar entre dois valores, a e b, precisamos fazer a seguinte conta

Prja < Z <] = Pr(Z <] — Pr{Z < q] (5.6)

Figura 5.8: Probabilidade de ocorréncia de valores entre a e b

Portanto, para o calculo da probabilidade desejada, basta consul-
tar a tabela duas vezes: uma para obter Pr{Z < b] e outra para obtor

Pr[Z < a] e entdo fazer a diferenca entres os dois valores lidos.
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kxemplo 5.8: Célculo de probabilidades na gaussiana padrao

Neste exemplo ilustramos todos os tipos de uso da tabela da dis-
tribui¢ao gaussiana padrio necessdrios em problemas praticos.

. PriZ <1] e Pr(Z < —1]
Os valores dessas probabilidades sdo obtidos diretamente da
tabela: Pr(Z < —1] = (0,1586 ¢ Pr[Z < 1] = 0,8413.

2. Pr[-1<Z <]
Através da expressio (5.6), Pr[-1 < Z < 1] = Pr[Z < 1] —
PriZ < —1] = 10,8413 — 0, 1586 = 0, 6827.
Ou seja, o intervalo centrado na média com amplitude de dois
desvios-padrao engloba 68,27% da distribuicdo.

3. Pr(l < Z <2
Pril <Z <2]'=PriZ <2]—Pr(Z <1] =0,9773 — 0,8413 =
0, 1360.
Ou seja, 13,6% dos valores da distribuicdo estfo no intervalo
[1;2].

A. PriZ > 2,33
Para o cédlculo desta probabilidade podemos usar a simetria da
curva, reconhecendo que Pr(Z > 2,33] = Pr{Z < —-2,33] =
0,0099 (valor lido diretamente da tabela). Alternativamente,

podemos lembrar que a drea total ¢ 1 e portanto Pr[Z >
2,33) =1—Pr[{Z <2,33] =1—0,9901 = 0,0099. .

Ou seja, 2,33 é o percentil de ordem 0,99 da gaussiana padréo.

ho Pr[Z <1,64] e Pr(Z < 1,96] PrZ < 1,64] 20,950 e Pr[Z <
1,96] 2 0,975.

Resunindo, 1,64; 1,96 e 2,33 sdo respectivamente os percentis de
ardem 0,95; 0,975 e 0,99 da distribuicio gaussiana.

Para calcular dreas sob a curva de Gauss com parametros . ¢ 7,
basta reduzir o problema ao uso da curva padrao através do seguinte

resultado

X ~ N(p,0) = X; I N0, 1) (5.7)

Por exeruplo,

X—pn a—p a— [
PriX <a]= Pr < =Pr|z<
o o o
Esta dltima probabilidade, como vimos, ¢ obtida facilmente atraves
de uma consulta & tabela da gaussiana padrdo. A Figura 5.9 mostra

graficamente o resultado enunciado em (5.7).

N : . :
B30 pn-20 p-o WG palo Pedo
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-3 -2 -1

:
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)
:

0

1 2 3

Figura 5.9: Correspondéncia de percentis de uma curva geral () com
os da curva padrédo (z)

Freqiientemente, tem-se interesse nos intervalos cujos limites siao
média + 1 desvio-padrido, média + 2 desvios-padrao e média 4 3
desvios-padrao. Para o modelo gaussiano, as probabilidades da vari
dvel estudada estar nestes intervalos sdo mostradas a seguir:
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Prin—c <X <jp-o]="Pri—-1<7Z<1]=0,6826
Prip—20 <X <pu+20|=DIr[-2<2Z <2 =0,9544

Prip—30 <X < p+30]=Dr [-3<Z<3]=0,9973

Em palavras, em uma distribuigio gaussiana, cerca de 68% da
populacao apresenta resultado entre a média e o desvio-padrao; apro-
ximadamente 95%, entre a média e 2 desvios-padrao e praticamente
toda a populacao (99,7%), entre a média ¢ 3 desvio-padrao.

Exemplo 5.9: Pressao sistélica em jovens sauddveis

Suponha que a pressdo arterial sistélica em pessoas jovens gozan-
do de boa saude tenha distribui¢io N (120, 100

1. Qual é a probabilidade de se encontrar uma pessoa com pressao
sist¢lica acima de 140 mmHg?

P’I‘[X > 140} = Pr [Xil)% > 1401—0120] — P’I’[Z > 2}
=1-Pr[Z <2 =1-0,9772 = 0,0228

Ou seja, 2,275% das pessoas jovens e sadias tém pressao sistélica
acima de 140 mmHag.

2. Quais sdo os limites de um intervalo simétrico em relacao a
média que engloba 95% dos valores das pressdes sistélicas de
pessoas jovens e sadias?

Neste caso queremos encontrar a e b tais que: Pria < X < b] =
0,95. Primeiro padronizamos essa probabilidade, isto &,

J[a—120 X120 5120

=0, 95.
10~ 10— 10 ’

Pria <X <b =P

Ou seja, P’r‘[a/ < zZ < b,] = 0,95. Escolhendo uma solucao
simélrica temos —a' = b. Como Pr[Z < b] = 0,975, da tabela
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. —~ I Y / . N
da gaussiana padrao obtemos ¢ = —=1,96 e b = 1,96. Conse
a—120

qiientemente, “555 = —1,96 ¢ Q:_]lhg_Q = 1,96. Ou seja, a = 00,1 ¢
b =139, 6.

Para essa populagao de jovens sauddveis, o intervalo [100,4; 139, 6]
engloba 95% dos valores presséricos, isto ¢, aproximadamente cnbre
100 mmHg ¢ 140 manHy.

Fxemplo 5.10: Investigacao de infeccao por H. pylor:

Desde o isolamento em 1983 do Helicobacter pylori na mucosa
géstrica humana, intimeros estudos tém sido realizados objetivando
determinar uma possivel relagio causal entre sua presenga e algunias
entidades gastroduodenais: lceras, gastrite cronica, etc.

A presenca do microorganismo tem sido diagnosticada atravos o
exame de cultura (com uma margem de erro desprezivel). Um on
tro método, mais simples e rdpido ¢ o teste respiratério que empregn
uréia marcada com carbono-14 (Ci4). Por possuir uma urease, cn-
zima capaz de degradar uréia a gds carbonico COg, a presenca dn
bactéria pode ser evidenciada pela detecciao de carbono marcado no
ar expirado apds administragio, por via oral, da uréia marcada.

Suponha que a quantidade de Cy4 , liberada sob a forma de C().,
para pacientes nao portadores da bactéria H. pylori, seja. uma varidvel
gaussiana com média 0,07 unidades de C14 e desvio-padréo igual o

0,03 unidades de C}4 . A partir dessa informacao podemos calcular:

1. Probabilidade de uma pessoa niio infectada liberar

(a) Entre 0,04 e 0,10 unidade de Cyy .
Pr(0,04 <Z)< 0,10 = Pr [———0’0353707 <Zz< ——0718,‘02’07} =
Pr(Z <1]—Pr(Z < —1] = 0,8413 — 0, 1587 = 0, 6326.
(b) Mais de 0,15 unidades de Ciy4.

PriX >0,15] = Pr |z > S5580] = pr(7 > 2,67).
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H4 duas solugoes:
i Pri(Z>2,67)=Pr(Z< —2,67] = 0,0038.
ii. 1= Pr{Z <2,67 =1-0,9962 = 0,0038.
[ 9. Quais valores, simétricos em relagao a média, incluem 80% dos
“pacientes nao infectados?
Prla < Z <0 = Dr [(-'f)—%%z <7< [’Ef())’f{w] = 0,80, ou seja,

Pr [a’ <7< b’} — 0,80

Como Pr {Z < (,1,,] = Pr [Z > bl} = 0,10 = o = —1,28 ¢
b = 1,28, Assim, 4507 — 1 98 ¢ 5p = 1,28 = a = 0,03

0,03
eb=0,11. O intervalo [0,03;0,11] engloba. 80% dos individuos

nao infectados.

5.5 Verificacio da adequagao do modelo

Apés a escolha de um modelo para descrever uma situacao &
Lecessario verificar a sua adequacio aos dados. A verificagao pode
sor baseada nas caracteristicas do modelo, em graficos especiais e em
Lostes de aderéncia. Citaremos alguns desses procedimentos para os
lois modelos tratados neste capitulo. ‘

5.5.1 Modelo de Poisson

Uma forma para a verificagdo da adequagao do modelo de Pois-
o1 consiste em comparar as proporgdes observadas com as proba-
hilidades obtidas pelo modelo ou equivalentemente, as freqiiéncias
observadas com as esperadas segundo o modelo. Se as discrepancias
forem “pequenas” existem evidéncias de um bom ajuste do modelo

aos dados.

Iixemplo 5.11: Nimero de consultas médicas (continuacao)

As proporcoes de ocorréncia de cada numero de consultas obti-
das no Exemplo 5.7 sdo préximas das probabilidades obtidas pela
cxpressio P(X = ) = (e7232,3%)/z!, como mostra a Tabela 5.5.
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\ a BB Porcontis - o
Tabela 5.5: Percentuais observados e os esperados segundo o modelo

de Poisson

N2 de Percentual
consultas  observado  esperado
0 10,34 10,03
1 22,37 23,06
2 27,08 26,52
3 20,09 20,33
4 11,64 11,69
) 5,34 5,38
6 2,21 2,06
7 0,68 0,68
8 0,18 0,19
9 0,05 0,05

A partir desses valores podemos calcular os valores previstos pelo
modelo, conforme mostra a Tabela 5.6. Por exemplo, o ntimero espe-
rado de associados com duas consultas ¢ obtido pelo seguinte célculo:
0.694 x 0,2652 = 1.510. A comparagao dos dois percentuais indica
que o modelo de Poisson parece ser adequado.

Tab.ela 5.6: Freqiiéncias de associados segundo numero de consultas
efetivamente feitas e previstas pelo modelo de Poisson

N2 de Freqiiéncia N2 de Freqiiéncia
consultas observada prevista consultas  observada prevista

0 589 o971 5] 304 306

1 1274 1313 6 126 117

2 1542 1510 7 39 39

3 1144 588 3 10 11

4 663 666 9 3 3
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5.5.2 Modelo de Gauss

A maneira mais simples para verificar & partir de wina amostra se
o varidvel estudada pode ser adequadamente descrita por uma dis-
tribuigao gaussiana consiste em examinar graficamente a distribuigao
o dados, por exemplo, atraves do histograma. Se o gréfico apresen-
Lo razodvel simetria e forma aproximada da curva gaussiana, tem-se
indicagdo de adequacidade do modelo gaussiano aos dados.

Além disso, é importante verificar as propor¢oes de observacoes
em determinados intervalos que envolvam a média. Para uma dis-
Lribuigdo gaussiana com média /¢ ¢ desvio-padrio o, sabemos que os
intervalos (p—o; pu40), (u—20; p+20) ¢ (pt—30; pi+30) compreendem
respectivamente 68,3%, 95,4% e 99,7% da distribuigao. Em geral,
Lanto p quanto o sao desconhecidos, mas com uma amostra razoavel-
mente grande, digamos n > 30, é de se esperar que a média amostral
i@ esteja proxima de e que o desvio-padrao amostral s esteja proxi-
mo de o. Podemos entéo, com base nos dados amostrais, calcular &
¢ 8, ¢ contar o nimero de observagoes nos intervalos (T — s;% + s),
(T — 28,7+ 2s) e (T — 35,7 + 3s). Dividindo essas contagens por 7,
o tamnanho da amostra, obtemos as freqiiéncias relativas observadas
que devem ser comparadas com as probabilidades tedricas (0,683;
0,954 ¢ 0,997). Grandes discrepéancias entre as freqiiéncias relativas
ohservadas e as probabilidades acima indicam uma possivel falta de
ndequacao ao modelo gaussiano.

IYin resumo, existe indicagdo de que os dados séo adequados ao
maodelo gaussino se:

O intervalo Z £ s contém cerca de 68% das observacoes
O intervalo Z £ 2s contém cerca de 95% das observacoes

O intervalo T = 3s contém quase todas as observacoes

Inxistem outros critérios mais precisos para se verificar se hd uma
hon aderéncia de um conjunto de dados ao modelo gaussiano. Uma
hon referéncia € o Capitulo 1 do livro de Madansky (1988). Destaca-
nen préifico denominado Q-Q plot, disponfvel nos programas de
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computador. B construido de tal forma que se hd uma boa adaertnein
dos dados ao ngodelo gaussiano, as observagoes estarao alinhadas e
torno de uma reta destacada no grafico.

Exemplo 5.12: Pressao sistélica de estudantes
Os alunos de uma turma de 60 estudantes do sexo masculino
mediram a pressio sistolica (mmHg), uns dos outros, obtendo o

resultados da Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Pressao sistolica (mmHg) de 60 estudantes

142 142 134 110 98 130
136 120 118 130 116 140
118 122 128 128 114 138
104 116 110 100 128 128
124 1400 108 146 116 114
152 118 140 128 116 110
138 132 118 120 122 120
108 112 944 130 130 118
120 128 108 120 124 110
124 132 132 130 102 118

O histograma desses dados, apresentado na Figura 5.10, embora,
ligeiramente assimétrico, tem aproximadamente a forma gaussian,
Portanto, é razodvel pensar que a pressao sistélica possa ser descrita,
pela distribuicao gaussiana.

Para esses dados tem-se: T = 122,70 e s = 12,21. Espora-se
cerca de68,3%, 95,4% e 99,7% da populacio respectivamentc nas
faixas (122,70—12,21;122,70+12,21) = (110,49; 134, 91), (122,70
2 x 12,21;122,70 + 2 x 12,21) = (98,28;147,12) e (122,70 — 3 ~
12,21;122,70 + 3 x 12,21) = (86,07; 159, 33), enquanto que os per
centuais observados séo 63,3%, 95,0% e 100%. Como néo ha grande

“discrepancia enfre estas porcentagens e as probabilidades tedrican

conclui-se que o modelo de Gauss para esta varidvel & razodvel,
O @-Q plot apresentado na Figura 5.11 indica uma cxcelento
aderéncia dos dados ao modelo gaussiano.
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IMigura 5.10: Histograma para a pressao sistolica (mmHg)
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Figura 5.11: ()-Q plot para a pressao sistélica (mmHg)

Iixcmplo 5.13: Nivel de colesterol do Estudo de Framingham

A meédia e o desvio-padrdo para as 78 observactes do Exemplo
3.2 do Capitulo 3 sdo T = 221,27 e s = 51,02. As faixas (221,27 —
N1,02;221,274-51,02) = (170,25;272,29), (221,27—2x51,02; 221,27+
Do 0L02) = (119,23;323,31) e (221,27 — 3 x 51,02
VL2743 x 51,02) = (68,21;374,33), englobam 79,6%, 98,3% e
O%,7% dos dados. O primeiro percentual difere significantemente do
Leorico (()8,3%) .

O histograma mostrado na Figura 3.1 & assimétrico, indicando S

ps
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que neste caso o modeclo gaussiano nao é razodvel. Isto é confirmado
pelo grifico Q)-Q) plot da Figura 5.12.

Probabilidade

4,661

200 200 4003

Nivel de colesteral (rmg/di)

Figura 5.12: Q-@Q plot para o nivel de colesterol (mg/dl)

5.6 Faixa de referéncia

A hemoglobina é um parametro hematolégico de uso rotineiro 1
clinica médica. Tomando o histograma da Figura 5.13 como apro
ximagao para a sua distribuigdo entre mulheres, vemos que valorey
menores que 12 g/dl sdo pouco comuns. E, pois, razodvel considerar
um diagnostico de anemia ao se observar uma paciente com valor «le

hemglobina de 11 ¢/dl.

Freqgiiéncia absoluta

T T
120 13,06 14,0 5.0 160

Hemoglobina (g/Adl)

Figura 5.13: Histograma da hemoglobina (mg/dl)
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Por causa da variabilidade entre individuos, a andlise de nm valor
espoctfico de hemoglobina em mulheres deve ser feita confrontando-o
com o faixa 12-16 g¢/dl. E a chamada faiza de referéncia.

Toda medida laboratorial ¢ analisada confrontando-se seu valor
com wna faixa. Isto ¢ tio commuun que, na propria apresentacao do
rosultado, muitos laboratérios ja indicam os limites inferiores ¢ supe-
riores para o valor da medida que devem servir de base ao raciocinio
vlinico.

() procedimento de defini¢ao de faixa de referéncia baseia-se na
hipotese de que as populagdes de pessoas sadias ¢ as de pessoas
doentes produzem, para aquela medida, valores que flutuam em torno
de medias diferentes, gerando curvas com pequena intersecao. A
[Mipura 5.14 ilustra um possivel modelo.

SADIOS DOENTES

["igura 5.14: Modelo para construgio de faixas de referéncia

listas faixas devem ser utilizadas de maneira critica. A associ-
ncno de valores fora da faixa com a condigfo de doente nao pode ser
nntomitica. O conceito de satide é complexo e ndo pode ser reduzido
nem o uma tnica dimensao, nem a uma sucessido de exames labora-
Lorinis. 5 necessdrio unificar todas as informagdes disponiveis, tarefa
do madico.

I fiicil provar que a probabilidade de uma pessoa apresentar valo-
res dentro da faixa de referéncia em todos os exames de uma grande
hateria de testes € muito pequena. Ou seja, o uso ingénuo destas
fnisns pode levar a conclusdes clinicamente sem sentido.

A construcao de faixas de referéncia baseia-se no uso de infor-
mincoes de pessoas pertencentes a uma populacao sadia. H4, entretan-

/
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to, indmeras dificuldades para defini¢éo desta populacao ¢ diverponein

entre os autores a esse respeito. E preciso considerar tambdénm outiens
caracterfsticas além daquela em estudo: idade, sexo, peso, nivel e
atividade, tabagismo, dicta, raca, local de residéncia e nivel sdcio
eccondmico. Fsses clementos criarfo uma forma de comparacao dos
valores com aqueles da populagio estudada. Todo médico que incor
pora criticamente sua experiéncia anterior desenvolverd, ao longo da
vida, critério de valorizacao de desvios dos valores de referéncia.

5.6.1 Obtencao da faixa de referéncia

Existen, essencialmente, duas maneciras de se obter uma faixa o
referéneia. A primeira, baseada na curva de Gauss, s6 é aproprinda,
para varidveis que tém distribuicio definida por esta curva. Apcsar
disto, é a forma mais usada. A segunda, mais recomendada, é bascacla
nos percentis e vale para qualquer tipo de distribuicao.

Em algumas circunstancias, hé outros fatores relevantes que tor
nam inadequada a simples utiliza¢io desses métodos na constrigio
de faixas de referéncia. Este ¢ o caso da pressao arterial, em e os
limites para diagndstico de hipertensao baseiam-se também no risco
aumentado de complicages cardiovasculares e na intervencao malica
para reduzi-lo. Nesses casos, torna-se necessdrio incorparar esscs ot
tros fatores na construcao de faixas de referéncias através de modlclos
multivariados.

Método da curva de Gauss

Na Secao 5.4, vimos como obter valores, simétricos em torno «n
média g, tais que a drea sob a curva de Gauss, delimitada por cste
intervalo, seja um valor pré-fixado. Em particular, sabemos que o
intervalo (p1—20, p+20) engloba 95,6% da drea sob a curva gaussiati.
Em outras palavras, uma varidvel com esta distribuigao produzir, ¢
média, 95,6% de valores naquela faixa.

Como na pratica lidamos sempre com uma amostra, a distribuicio
nao é completamente conhecida e, portanto, utilizamos o intervalo

(% — 28, % +25) (5.9)

como faixa de referéncia. Na expressao acima, o niimero 2 estd oo
sociado ao valor de cobertura 95,6%, valor préximo de 95%. Outros
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multiplicadores produzem intervalos com diferentes porcentagens de

cobertura. Por exemplo, 2,5 produz wna faixa de roforéncia que en-
ploba 98,75% dos valores da medida de interesse.  Apresentamos a
segnir as faixas de referéncias para as coberturas mais comuns.

Cobertura Faixa de referéncia
90% (% — 1,049 % + 1, 645)
95% (% —1,96s; % + 1,968)
99% (T = 2,08s; & + 2, 585)

lim muitas situacgoes so inferessa o limite inferior ou o limite su-
perior de referéncia. Nestes casos, faz-se a extensio do procedimento
i construcao de faixas de referéncia. Os limites sdo determinados
lacilmente utilizando-se a tabela da distribuicio gaussiana padrao.
I'or exemplo, o limite superior de referéncia que engloba 95% dos
vilores da medida de interesse ¢ T + 1, 64s.

lixemplo 5.14: Teor de gordura fecal

Utilizando os dados da Tabela 3.1 do Capitulo 3, referentes ao

teor de gordura fecal de 43 criancas que nio eram amamentadas pela .

miae, caleculamos a média ¢ o desvio-padrio (7 = 2,303, s = 0,872)
o ohbtemos os seguintes valores de referéncia com cobertura de apro-
ximacdlamente 95%:

Limite inferior de referéncia: 2,303 — 2(0, 872) = 0,559

Limite superior de referéncia: 2,303 + 2(0,872) = 4,047

Método dos percentis

Criticas podem ser feitas ao cédlculo de faixas de referéncia pelo
método da curva de Gauss. A principal delas é que os limites do
mtervalo (T —2s,Z + 2s) sdo muito dependentes da suposigao de que
n distribuicdo da medida de interesse é gaussiana e nem sempre isto
o verdide. Usar este intervalo em populacéo nao gaussiana produz,
A vezes, valores pouco razodveis para os limites da faixa, (como, por
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exemplo, valor negativo para o limite inferior em uma situngao on
que as medidas tomam apenas valores positivos).

Como, cntretanto, nem sempre as pessoas que constrocm padroes
de referéncia ostao atentas a csses problemas, a metodologia e (s
¢ utilizada com grande freqiicneia, as vezes indevidamente.

Para superar as limitagGes do método baseado na curva de Ganss,
basta usar o método dos percentis, adequado a qualquer tipo de is
tribuicao. Por excmplo, para wma cobertura de 95% utilizamos como
limites de referéncia os percentis de ordem 2,5% e de 97,5%, ou ontros
mais convenientes 4 situacio.

No Capitulo 3 vimos como calcular os percentis. Entretanto,
quando sio poucos os dados, uma forma aproximada, mas bastanfce
efetiva de se obter a faixa, é descrita a seguir. Ordenam-se os valores
a serem usados e diante de cada um coloca-se o valor i—‘gﬁ, onde 4
¢ o numero de ordem e n o numero total de observacdes. Este valor
¢ uma boa aproximagao para a ordem do percentil, correspondente
ao valor de ordem 4. Procura-se entio os percentis mais préximos o
percentuais fixados.

Exemplo 5.15: Pressao intraocular

Glaucoma & uma séria doenga oftalmolégica que pode levar
cegueira. A presenca de pressao intraocular elevada é a principnl
indicagdo de que a doenca estd em desenvolvimento. Por isto ¢ i
damental para a pratica oftalmoldgica estabelecer faixas de reforéncin
para a medida da pressio intraocular.

Muitas populagbes jé foram estudadas, o que permite estabele
cer limites estatisticos de referéncia com bastante seguranca. Quasc
todos estes estudos indicaram que a distribuicdo da pressao ocitly
entre individuos normais é assimétrica a direita, como ilustrado nn
Figura 5.15.

A forma de cdlculo dos limites nio pode ser, portanto, acueln
baseada na curva de Gauss. Aqui s6 interessa o limite superior. A
Tabela 5.8 apresenta percentis obtidos em algumas pesquisas.

Estes estudos justificam o uso do valor 21 mmig como limite

superior de normalidade para uma medida isolada da pressio ocnlur,

Para cada medida utilizada em sua pratica, o médico criterioso
deve conhecer estudos como estes que justificam os limites escollidon.
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Figura 5.15: Distribuigio da pressao ocular (mmHg)

Ihela 5.8: Informacoes sobre vdrios trabalhos que obtiveram per-
centis para a pressao intraocular

Autores, ano N2 de  Tondémetro Percentis
pessoas 97,5 99 999
Bechrakis, 1969 1.235 Aplanacio 21 24 30
Hollow & Graham, 1966  4.049 Aplanagio 21 22 30
Arimaly, 1965 4.652 Aplanacao 20 21 28
l.eydheckr et al.; 1958 19.880  Schiotz 26 29 32

Ixemplo 5.16: Teor de gordura fecal (continuagao)

O)s cdlculos necessdrios para se obter a faixa de referéncia para o
Leor de gordura fecal através do método dos percentis estao na Tabela
N9,

A partir desses resultados, uma faixa razodvel seria (1,00 —3,91)
correspondente aos percentis de ordem 3,5% e 96,5%. Através do
método de Gauss obtivemos (0,559 — 4,047). Observe que métodos
dilerentes produzem valores diferentes para a faixa de referéncia.
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Tabela 5.9: Calenlos necessdrios para o método dos percentis

N e Valor Ordem do
de ordem  observado  percentil
1 0,78 0,012
2 1,00 0,035
3 1,00 0,058
4 1,12 0,081
5 1,28 0,105
6 1,31 0,128
36 3,12 0,826
3 3,22 0,849
38 3,24 0,872
39 3,27 0,895
40 3,68 0,919
41 3,81 0,942
42 3,91 0,965
43 4,58 0,988

5.7 Exemplos comentados

5.7.1 Cartas para controle de processos em hospitais

Freqiientemente hi a preocupacdo em monitorar problemas e
Satde Publica, como surtos de doencas, e em detectar desvios i
normas aceitas em hospitais. Sellick Jr. (1993) apresenta wn inipor
tante procedimento para o controle de processos em hospitais. Il
controle é feito mantendo-se o resultado mensurdvel e importante o
processo dentro de limites. Por exemplo, no processo de controle e
infeccdo hospitar, pode-se contar o nimero de infecgoes por tn corto
periodo. Analogamente para determinados acidentes de traballio nio
hospital, ébitos, etc., pode-se considerar as freqiiéncias de ocorren
cias, mas poderia ser definido um outro indicador ligado ao processo,

Os dados sao as observagoes referentes ao processo tomalis ao
longo do tempo. Além de fregiiéncias, pode-se também consider
medidas, como tempo de espera ou pressao sangiiinea. Cowno o naio



rias dos dados relacionados ao controle de processos em hospitals sao

alributos, por exemplo prescuca ot nao de infecgio, as freqiiéncias
B0 Nals cormuns.

) artigo de Sellick Jr. (1993) apresenta aplicacoes para varidveis
(e podem ser descritas atraves do modelo de Poisson e diseute tam-
hoem outros casos de varidveis discretas. Nao trata, entretanto, de
alpnmas situagoes de interesse, como por excuplo de varidveis con-
Linnas, embora apresente referéncias para esse caso.

() principio bédsico do procedimento ¢ que todos os processos t8m
uwima variabilidade inerente ¢ que podem ser descritos em termos es-
Latisticos. A forma de avaliar se o processo esta sob controle é atraveés
di construgao de um grafico conhecido como corta de controle. Con-
piste em construir um grdfico de linhas (discutido na Secao 3.3 do
Capitulo 3) e adicionar linhas paralelas ao cixo do tempo na altura da
media, da meédia 4 2 desvios-padrao e da média + 3 desvios-padrio,
conlorme mostra a Figura 5.16.

X Los

LAS

ks -

B X
-

LA

LC

} . 2 . = w

Figura 5.16: Carta de controle genérica

As linhas correspondentes a dois desvios-padrao sao chamadas
lmites de atengao superior (LAS) e inferior (LAI), e as linhas cor-
renpondentes a 3 desvios-padrao, limites de controle superior (LCS)
o inferior (LCT). Nao hd um critério claro sobre quantos periodos de
tempo (més, ano, ete.) devem ser considerados para o calculo da
meding Se o perfodo de tempo é més, geralmente sao usados 12 a 24
tmenes o os perfodos de epidemia devem ser excluidos.

{
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De uma forma geral, considera-se que as seguintes situacoes nere
cem ser investigadas, pois podem indicar que o processo esti fora e
controle:

e Um ponto encontra-se acima da linha LCS ou abaixo da linhi

LCIL

e Dois de trés pontos consceutivos estdo entre as faixas LAS o

LCS ou entre as faixas LAI ¢ LCIL.

e Quatro de cinco pontos consecutivos estao entre a linha mdédin
+1 desvio-padrao ¢ a linha LAS ou entre a linha média - |
desvio-padriao e a linha LAL

e Nove pontos consecutivos estdo acima (abaixo) da média.
e Seis pontos consecutivos sdo crescentes ou decrescentes.

e Quinze pontos consecutivos estao dentro das linhas madin o
média + 1 desvio-padrio ou das linhas média e média - 1 desvio
padrio.

Estes testes refletem néo s6 a distancia de um dado valor em re
lacao & média, mas também padroes ndo naturais para pontos dentro
de linha de controle. Portanto, as cartas de controle podem ser usidi:
para detectar alguma causa de variagio.

HEssas variacoes sao geralmente relacionadas com influéncias o
lheias ao processo, tais como troca na populagao de pacientes, novo
método de vigilancia, novo pessoal de atendimento, ou podem resuliar
de caracteristicas intrinsecas ao processo.

Os testes de controle podem também ser usados para monitorar
mudangas em causas comuns de variacio durante ou apds a imple
mentacao de atividades de melhoramento de qualidade do processo.

Exemplo 5.19: Exame de fezes para Clostridium difficile

Colite associada a antibiético relaciona-se com alteracdes na llorn
microbiana normal que podem levar a supercrescimento de (losti
dium difficile e produgéo de toxina pelo mesmo. Os sintomas variam
de diarréia leve a colite pseudomembranosa, condicao potencialmente




falal em que estao presentes febre, dor abdominal, diarrtia, nmeo ou

sangne nas fezes. O dingnostico nsialmente ¢ feito pela demonstragao
e toxina nas fezes. A procloscopia revela placas hrancas ¢ antarelas
sobre a mucosa do colon. Geralmente hd remissao com a interrupeao
donso o antibidtico, mas recidivas podem ocorrer. Algumas vezes
o necessdria terapia especilica,

[sm um hospital que estd monitorando o problema de colite as-
sociada aantibidticos por Clostridium difficile, vamos asswmir que o
universo de pacientes ¢ estiavel ¢ e nao honve troca de métodos de
vipilinca, nos procedimentos, nos exanies ¢ que ¢ aproximadainente
constante o mimero desses exanies realizados por mds.

Na Tabela 5.10 encontra-se o mimero mensal de resultados po-
ditivos 1o exame de fozes para o toxina produzida pelo Clostridium
difficile.

Tabela 5.10: Namero mensal de resultados positivos de toxina pro-
duzida pelo Clostridium. difficile em exames de fezes

Més do N2 de resultados

Cxane POSItIvOs
Janeiro 2
Fevereiro 4
Marco , |
Abril 3
Maio 1
Junho 4
Julho 0
Agosto 3
Setembro 4
Outubro 3
Novembro 0
Dezembro 3
Total 34

No s de novembro houve o maior nimero de resultados posi-
Lvon, aproximadamente duas vezes maior que a média mensal de 2,8.
A perpiinla & se esses seis resultados positivos devem ser motivo de
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preocupagao, ot seji, se ¢ realmente uma contagem estatisticamente
improvivel. Para responder essa pergunta construimos a carla de
controle com média 2,8 ¢ desvio-padrio 1,0.

Como pode ser visto na Figura 5.17, nenhum ponto do grifico
atinge os critérios do teste estabfstico de variagao significante. [sto
ndo significa (ue a media mensal de resultados positivos é apropriada
ou aceitdvel, mas somente que, baseado na experiéncla anterior, o
nimero estd dentro da variacao esperada,

['d I SRR P T T LAS =62

n § . $ 5 5 ) s fond {186

Figura 5.17: Carta de controle

5.7.2 Rastreamento de doadores de sangue

Esta secio tem como objetivo, além de ilustrar o uso da i
tribuicio gaussiana, esclarecer alguns dos principios basicos dos pro
gramas de rastreamento de massa.

A dosagem sérica da enzima alanina transaminase (ALT), antipa
mente designada transaminase glutdmico pirtvica (TGP), & nsada
desde 1955 como indicadora de danos hepatocelulares, encontrando
se pronunciadamente aumentada nos casos de hepatites virais, agcla
o cronicas, sendo mais especifica para detectar doenga hepibici i
sintomdtica em pacientes nio alcGolicos. Nos bancos de sangne, o
doadores so rotineiramente avaliados para a elevagio dessa cnzini
antes da transfusao.

Apresentamos a seguir uma adaptacao de um exemplo deserito en
Colton (1974), baseado no artigo de Prince & Gershon (1965) (e

163




trata a transmissdo da hepatite virdtica na transfusdo de sangue.
Nu ¢poca foi implantado um programa de rastreamento de sangue
contaminado com virus da hepatite em doadores de um banco de
sange, baseado na medida de ALT.

Resultados empiricos de virias pesquisas indicam que o logaritimo
dndeterminag@o do ALT tem aproximadamente distribuicao gaus-
ninna (o distribuigao do ALT é denominada log-normal) nas popula-
coes sem e com danos hepatocelulares, respectivamente denominadas
andia o doente. Os parametros destas populagdes na escala logarit-
mica e Ul/1 estdo mostrados no quadro abaixo:

Populagao Média  Desvio-padrio
Sadia 1,25 0,12
Doente 1,55 0,13

Para definir o rastreamento proposto, fol necessdrio estabelecer
nm pouto de corte de X = log (ALT). Assim, o sangue de um doador
e pofencial com 2 acima deste ponto de corte seria rejeitado e abaixo
serin aceito. Fol estabelecido que este ponto de corte seria tal que
o procedimento de rastreamento aceitasse 95% dos doadores prove-
nientes da populagao sadia. A determinacdo do ponto de corte ()
usnndo oste critério é facilmente obtida, lembrando-se que o percentil
decordem 95 da gaussiana padrio é 1,64. Assim,

1,64 = £5958 = 3= 1,45
que corresponde a dosagem de ALT igual a 28, 18.

Portanto, se para um doador, = fosse maior que 1,45, seu sangue
nerin rejeitado. Obviamente um doador nestas condigdes poderia ser
o nao portador do virus da hepatite. Pelo critério adotado, 5% dos
dnnpnes serao rejeitados indevidamente, isto é, a medida  seria maior
que 1,45 mas o doador nao é portador do virus. Por outro lado, o fato
e ser menor que 1,45 nao garante que o doador nao seja portador do
virs. Surge entao a pergunta: qual o percentual de sangues aceitos
mdevidamente? Para este cdlculo, basta padronizar o ponto de corte
nicarva da populagio doente (2 = (1,45 — 1,55)/0,13 = —0,77) e
verilicar que a drea abaixo deste percentil é 0,218. Portanto, espera-
recque 21,8% dos portadores do virus teriam seu sangue aceito. A
[ipnra 5,18 mostra esquematicamente este programa de rastreamento
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e Xelog{ALT)

Figura 5.18: Distribuigdo da populagao sadia e doente

através da sobreposicio das curvas correspondentes as populagoes
sadia e doente.

O percentual de amostras aceitas indevidamente ¢ bastante alto
e pode ser diminuido mudando-se o ponto de corte para um valor
menor. Idealmente deveria ser obtido um ponto de corte tal que o
percentual de sangues contaminados fosse o menor possivel. Entre-
tanto, isto implicaria no aumento do percentual de sangues rejeitados
indevidamente, o que poderia inviabilizar o programa de rastreamen-
to. Uma solucdo seria entao fazer uma andalise variando-se o ponto
de corte e entao calcular os percentuals de sangues aceitos e rejeita-
dos indevidamente. A partir destes cdlculos seria escolhido um ponto
de corte 6timo, definido a partir de algum critério (por exemplo, em
termos de valores de predi¢io).

No Capitulo 4 vimos como os valores de predi¢ao dependem da
prevaléncia na populagéo. Ilustraremos estes cdlculos para uma pre-
valéncia de danos hepatocelulares de 12%. Podemos usar as férmulas
da Secdo 4.6.2 ou alternativamente podemos simular uma populagao
de determinado tamanho e construir uma tabela 2 x 2 a partir dos
percentuais fixados. Por exemplo, em uma populagao de 1.000 indi-
viduos, seriam 120 doentes (correspondendo a 12% que é a prevalén-
cia) e 880 sadios. Considerando o ponto de corte de 1,45 e portanto
os percentuais de sangue aceitos e rejeitados indevidamente respec-
tivamente de 21,8% e 5%, espera-se que 44 (880 x 0,05) doadores
sauddveis rejeitados e 26 (120 x 0,218) doadores doentes aceitos. Re-
sumindo, temos a Tabela 5.11.



[abela 5.11: Distribuicao de sangues accitos ¢ rejeitados em uma
populacdo de 1.000 individuos

Doador proveniente Sangue

de populagio Accito  Rejeitado  Total
Sadia 836 44 880
Doente 26 94 120
Total 862 138 1.000

A efetividade do rastreamento pode entao ser avaliada atraves dos
valores preditivos ou equivalentemente de falsos-positivos e negativos.
Fintre os 862 doadores aceitos, apenas 26 (3%) sfo doentes. Por
outro lado, dos 138 doadores rejeitados, 44 (32%) poderiam ter sido
aceitos. Em resumo, usando o ponto de corte de 1,45 tem-se um alto
percentual de falso-positivo (32%) e um baixo percentual de falso-
negativo (3%). A efetividade deste programa ¢ bastante boa, mas
pode néo ser vidvel na prdtica.

Se, em uma tentativa de minimizar a rejeicio de sangue em doa-
dores saudéveis, passarmos a aceitar 97,5% dos doadores originados
da populacao sadia, o ponto de corte seria 1,49. Nesse caso, 7apenas
2,50% de sangue seriam rejeitados indevidamente, mas o percentual
de doentes com sangue aceito passaria para 32,3%.

Para a prevaléncia de danos hepatocelulares anterior (12%), o
percentual de sangue rejeitado de individuos sadios cairia para 20%

¢ o percentual de doentes com sangue indevidamente aceito passaria
para 4%.

5.8 Exercicios

I. A vida de certo aparelho cirirgico pode ser descrita pela dis-
tribui¢ao gaussiana com média de oito anos e desvio-padrio de
1,4 anos. O contrato de garantia diz que o fabricante substi-
tuird os aparelhos que apresentarem defeito dentro do prazo de
garantia. Se ele deseja substituir no maximo 5% dos aparelhos
que fabrica, qual deve ser o prazo de garantia a ser estabelecido?

2. Em um exame de Estatistica, a nota média foi 70 com desvio-
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padrio de 4,5, Todos os alunos que obtiveram nota e 70 n
80 tiveram conceito B. Se as notas tém distribuigao aproxi
madamente gaussiana ¢ se 10 estudantes obtiveram conceito 13,

quantos se submeteram ao exame?

3. Suponha que o nimero de novos casos de cancer diagnosticados
em wna determinada regifo siga a distribuicao Poisson com
pardmetro A = 2,2. Interprete csse valor e apresente possiveis
aplicacoes praticas do uso desse modelo neste caso.

oo 4. Na curva gaussiana padrao obtenha o valor zp tal que a drca
entre a média da curva e 2o seja 0,40.

@

Um teste de aptidao para o exercicio de certa profissao exi
ge uma seqiiéncia de operagdes a serem executadas rapida
mente uma apos outra. Para passar no teste, o candidato deve
completd-lo em 80 minutos no miximo. Admita que o teipo
para completar o teste seja uma varidvel aleatéria N (90, 20).

(a) Qual a porcentagem dos candidatos tem chance de ser
aprovados?
(b) Os melhores 5% receberdo um certificado especial. Qual o
~ tempo méximo para fazer jus a tal certificado?

@ A distribuicio da altura de 500 estudantes do sexo masculino
de uma escola é aproximadamente gaussiana, com média 1,70
m e desvio-padrao 2,5 cm.

R

(a) Quantos tém altura inferior a 1,75 m?

(b) Quantos tém altura entre 1,72 e 1,80 m?
7. Para os dados do Exemplo 5.12:

(a) Determine os valores de referéncia.

(b) Um livro de referéncia estabelece, para adultos jovens do
sexo masculino entre 20 e 24 anos, os valores de 105 a 110
mmHg. Os resultados obtidos em (a) s&o compativeis corm

: estes limites?
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8. Calcule a mediana e o percentil de ordem 75 para uma varigvel
com distribuigao gaussiana com média po ¢ desvio-padrio o.

9. Os seguintes valores representam os tempos gastos, e segun-
dos, por pessoas com docnga cardinca para a realizacao de um
teste simples de esforqo.

289, 203, 359, 243, 232, 210
251, 246, 224, 239, 220, 211

(a) Calcule a média, mediana, desvio-padrao ¢ os percentis de
ordem 25 ¢ 75.

(b) Estes dados foram gerados de wma populacio gaussiana?
Justifique sua resposta. (Sugestio: use o resultado do e-
xercicio anterior).

10. A distribuigao da pressdo sistolica por faixa etdria em uma po-
pulagao masculina é apresentada na tabela abaixo. Consideran-
do o modelo gaussiano adequado para a descri¢io dessa dis-
tribuicao, as faixas de referéncia estao abaixo. Comente as re-
percugoes da adogao dos valores encontrados como limites para,
classificacao de hipertensao.

Idade (anos) Meédia Desvio-padrao  Faixa de referéncia

16 1184 12,17 [04, 06; 142, 74]
17 121,0 12,88 (95, 24; 146, 76]
18 119,8 11,95 95, 90; 143, 70]
19 121,8 14,99 [91,82; 151, 78]
20 F 25 123,9 13,74 96, 42; 151, 38]
25 - 30 125,1 12,58 99, 94; 150, 26]
30 & 35 126,1 13,61 [98,88; 153, 32]
35 F 40 127,1 14,20 98,70 155, 50
40 F 45 129,0 15,07 98, 86; 159, 14
45 F 55 1323 18,11 96, 08; 168, 52]
55 - 65 139,8 19,99 99,82; 179, 78]

Il. & sabido que, para os adultos do sexo masculino, gozando de
boa saide, em uma certa populagio, a temperatura corporal
segue distribuicdo gaussiana com média de 36,8 graus e desvio-
padrao de 0,15 graus.
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(a) Se considerarmos 1000 dessas pessoas, quantas sc¢ esperi
riam com temperatura entre 36,8 e 37,2 graus?

(b) Em qual intervalo de temperaturas estdo 98% dos adultos
masculinos sadios desta populagao?

12. Um pesquisador deseja criar wm padrio para identificar pre-
senga de infecgio bacteriana (Pscudomonas sp) no trato respi-
ratdrio através de cultura de escarro. Para isto, coletaram-se
dados de pessoas sabidamente sadias e determinou-se o nimeoero
de coldnias encontradas em cada cultura. Foram encontrados
o8 seguintes resultados:

1722 23 23 23 23 24 24 24
24 24 24 25 25 25 25 25 25
20 26 28 28 29 30 30 31 31
35 35 35 36 40 41 41 41 42
51 54 56 56 56 58 60 68 79

(a) Determine uma faixa de normalidade de 95% para o nidmecro

de colénias de bactérias no trato respiratério de pessoas si-
dias, usando o método dos percentis e o método da curva
de Gauss.

(b) Qual dos dois métodos ¢ o mais indicado neste caso. Jus
tifique.

13. Para a populagao masculina nos Estados Unidos (1976-1930)
com idade entre 18 e 74 anos, a pressao sistélica tem distribuicao
aproximadamente gaussiana com média 129 mmHg e desvio
padrao 19,8 mmHg. Recomendacoes do Joint National Commuil.
tee of Hypertension e American Heart Association, 1993 consi
deram niveis presséricos normais menores que 130/85 mimnlly.

(a) Qual a probabilidade de um homem dessa populacao pos
suir pressao sistélica normal?

(b) Selecionando-se ao acaso 1000 homens dessa populacio,
quantos seriam diagnosticados com hipertensdo modaerada,
(pressdo sistélica entre 160 e 179 mmHyg)?
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[4. A figura a seguir representa colonias de bactérias (pontos ne-

pros) que se desenvolveram em uma amostra de sangue coloca-
da em uma placa de Petri dividida e pequenos quadrados em
condicOes ideais.

(a) Realizaram-se oito experimentos com oito diferentes tipos
de bactériag. O nimero de quadrados em que foram ob-
servados exatamente @ pontos negros (colonias) estd apre-
sentado na tabela a seguir. Comente os resultados encon-
trados em um dos experimentos.

Pontos Experimento

negros A B C D E F G H
0 5 26 59 83 8 7 3 60
1 19 40 8 134 16 11 7 80
2 26 38 49 135 18 11 14 45
3 26 17 30 101 15 11 21 16
4 21 7 20 40 9 7 20 9
5 13 0 0 16 7 8 19 0
6 8 0 0 7 0 0 7 0
7 0 0 0 0 0 0 9 0

Total

quadrados 118 128 244 516 73 55 100 210
colénias 346 195 354 989 168 134 378 254

(h) A média da distribui¢do de Poisson () para cada expe-
rimento é mostrada a seguir. Comente os resultados da
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15.

16.

tabela ¢ dé o significado do pardmetro do experimento A.

Exporimento  Média  Experimento  Média

A 2,03 E 2,30
B 1,52 F 2,44
C 1,45 G 3,78
D 1,02 H 1,21

(¢) Podemos calcular probabilidades associadas ao modelo de
Poisson para cada um dos parfmetros apresentados ua
tabela anterior ¢ entdo obter os ntimeros esperados e
guadrados contendo 2 colonias. Os resultados sao apresen-
tados na tabela a seguir. Complete a linha correspondentc
a0 experimento A e faga wna avaliagio da adequacidade
do modelo, comparando os valores observados com os pre-
vistos pelo modelo.

Experi- Pontos negros (colonias)

mento 0 1 2 3 4 5 6 7
A
B 28,0 42,5 32,4 16,4 6,2 1,9 05 0,1
C 57,2 82,9 60,2 291 10,5 3,108 01
D 756 1452 1394 89,2 42,8 164 53 14
E 7,3 16,8 19,4 148 8,5 39 15 05
F 4.8 11,7 14,3 11,6 7,1 3,6 14 0,5
G 2,3 8,6 16,3 20,6 194 14,7 92 50
H 62,6 75,8 458 18,5 5,6 1,3 0,3 0,0

A fosfatase alcalina em uma populagao de pessoas gozando de
boa sadde tem distribuicio gaussiana com média 42 mU/dl ¢
desvio-padrio 13 mU/dl. Calcule a porcentagem de pessoas
com fosfatase alcalina entre 15 e 69 mU/dl. '

Explique porque, algumas vezes, ¢ necessario usar o método dos
percentis na determinagdo de um padrao de referéncia.

. Sabe-se que a distribui¢io de pressao arterial na crianga ¢ a-
‘proximadamente gaussiana e os valores encontrados sao bom

menores que os de adultos. Os critérios usados na definigio de
normalidade sfo arbitrdrios e complexos. J& foram propostos
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niveis limites como dois desvios-padrio acima da média, acima
dos percentis 90 ou 95 ou limites fixos de 130-140 mandlg para
pressao sistolica ¢ 85-90 ity para a diastolica (Londe of al

1971; Rance et al., 1974).

e

O relatério da Task Force de 1987 propos que fossem conside-
radas normais as criangas com niveis de pressio sistolica ¢ di-
astélica inferiores ao percentil 90 para o idade; normais altos os
valores de pressao arterial entre os percentis 90 ¢ 95 ¢ hiperten-
s08 os valores persistentemente acima do percentil 95. Essas
criangas hipertensas eram consideradas portadoras de hiperten-
sao significativa quando os nivels presséricos estivessem entre
0 952 e 99% percentil, ¢ hipertensiio grave para os niveis per-
sistentemente acima do percentil 99. Para uma populacio de
criangas entre 10 ¢ 12 anos, o percentil 95 da pressio sistoli-
ca corresponde a 126 mmHg ¢ da diastolica a 82 mmHg. J4 o
percentil 99, 134 ¢ 90 ity para pressio sistolica e diastélica,
respectivamente.

(a) Calcule a média c o desvio-padrao da distribuicio da pressao
sistélica em criangas de 10 a 12 anos.

(b) Acima de que valor de pressio sistélica encontram-se 80%
das criangas da populac¢io?

No estudo de Framingham relatado em Pagano et al. (1993),
mediram-se os niveis séricos de colesterol em um grande numero
de homens sauddveis que foram acompanhados por dezesseis
anos. Ao final do perfodo dividiram-se os homens em dois gru-
pos: aqueles que desenvolveram doenca cardfaca coronariana
(DCC) e aqueles que ndo apresentaram este problema. A dis-
tribui¢ao dos niveis iniciais de colesterol sérico para cada grupo
¢ aproximadamente gaussiana. Para os individuos que even-
lualmente desenvolveram DCC, tem meédia p = 244 mg/dl e
desvio-padrao o = 51 mg/dl e, para aqueles que nio desen-
volveram, y = 219 mg/dl e o = 41 mg/dl.

(1) Suponha que um nivel sérico de colesterol de 260 mg/dl ou
superior seja usado como prognéstico para desenvolvimen-
to de DCC. Qual a probabilidade de se prever a doenca
cm um homem que nunca a desenvolverd?

172

(h) Ainda para esse valor de referéncia, qual a probabilidade
de falha na predigao de DCC para um homem que a de

senvolverd?
(¢) O que acouteceria cont os valores da sensibilidade e espoci-
ficidade alterando-se o valor de referéncia para 250 mg/dl?
(d) Nessa populacio, o uso dos nivels iniciais de colesterol seri-
co parceem adequados para previsao de DCC?

19. Para cxemplo da Segao 5.7.2 sobre o rastreamento de doadores

de sanguc.

(1) Calcule VPP, VPN, PF'P ¢ PI'N para o novo ponto e
corte (1,49) sugerido no final da segio. Compare os resul-
tados com o primeiro ponto de corte considerado (1,45).

(b) Repita os cdlculos anteriores considerando a prevaléncin
igual a 1%. Compare com a prevaléncia de 12 % usada no
exemplo.

20. O teste de conjuntos mede a funcio mental. B um teste rdpido ¢

simples e requer que um individuo se recorde de itens de quatro
categorias comuns. O teste foi aplicado em 65 voluntarios idosos
sem disfuncio mental ¢ os resultados apresentados na tabela n
seguir. A média, desvio-padrao e mediana foram: = = 30,63,
s="7,67ca =32

4 11 12 15 15 16 20 21 22 22 23 24 2
25 26 26 26 26 27 27 28 28 29 29 29 40
30 30 30 31 32 32 32 32 33 33 34 34 35
35 35 36 36 37 37 37 3r 37 37 37 38 38
39 39 39 39 39 39 39 40 40 40 40 40 40

(a) Calcule o limite inferior de referéncia, que seja superido
por aproximadamente 85% dos idosos testados.

(b) Calcule e interprete a especificidade deste testc.

(c) Neste caso podemos calcular a sensibilidade? Por ¢ue?

(d) Se calculdssemos o valor de referéncia inferior bascadao e
95%, ao invés de 85%, o que ocorreria com a especific
dade? Por qué?
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Capitulo 6

Comparando Dois Grupos

6.1 Introducao

IPm todas as dreas do conhecimento humano hd uma busca con-
tfnua e ininterrupta por novos métodos ¢ novos procedimentos que
melhorem em algum sentido aqueles ja existentes. Na agricultura
buscam-se variedades mais adequadas e mais produtivas de cereais
¢ na inddstria automobilistica procuram-se motores de maior rendi-
mento e de menor ruido. A pesquisa médica tem como objetivo por
exomplo a obtencao de drogas mais seguras, com maior poder de cura
o mador tolerabilidade.

fim todas essas situacOes €& preciso comparar as técnicas usuais
com os métodos alternativos. Esta comparagao é, pois, uma questao
importante que surge freqiientemente no trabalho de pesquisa e de-
senvolvimento. N&o se trata, entretanto, de tarefa simples como a
principio pode parecer. E necessério coletar informacoes e fazer in-
ferencias a partir de evidéncias experimentais ou observacionais.

Uma questao importante que surge no trabalho de pesquisa na
area médica é a comparacio de drogas, de métodos cirdrgicos, de
procedimentos de laboratdrios, de dietag ou de tratamentos.

Na comparacao de um tratamento novo com um tratamento pa-
drao pode-se levar em consideragio, entre outros aspectos, o custo,
noloxicidade ou ainda a facilidade de implementag,éé]’. objetivo
pode ser verificar a superioridade de um tratamento ot a equivaléncia
enlre (!I(&ST/ Ap6s ter-se estabelecido o critério para se considerar um
Lratamaento mais eficiente do que o outro, a proxima etapa é a escolha
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desse tratamecnto.

Congideremos o caso de duas terapias. Se todos os portadores de
determinada doenga se comportassem de maneira idéntica em relagio
aos tratamentos utilizados, bastaria examinar o comportamento de
um ou no miximo dois deles, frente as alternativas existentes. A
decisfo sobre qual ¢ a melhor seria ébvia, e portanto; nenhuma andlise
estatistica seria necessaria.

Tal, entretanto, ndao ¢ o caso. A reacao a um tratamento varia de
individuo para individuo e, via de regra, nao hé um tratamento ¢tinmo
para todos. Como, em geral, ndo se conhece a priori a reacio e
cada individuo, prescreve-sc o tratamento que apresenta em média os
melhores resultados. Em outras palavras, a situacao ideal da escolhin
do melhor fratamento para cada individuo ndo é possivel na pritica.

Conseqiientemente, ;ggnsidera—se como o melhor tratamento acquele
que produz bons resultados para a grande maioria da populacio cim
estudo.

Eﬁfrapolagﬁes dos resultados obtidos no grupo estudado para unn
populagio de interesse exige cuidados especiais no planejamento Lantio
de ensaios clinicos quanto de estudos observacionais. Fatores que
afetam a resposta sendo avaliada devem ser controlados, tanto nn
fase de coleta como na andlise dos dados. Por exemplo, no estudo
pressao arterial, a idade, a raga e o sexo sfo fatores que devern el
levados em conta.

O procedimento para determinar qual dos dois tratamentos ¢ ¢
média o mais eficiente envolve geralmente a selegao de duas amaostris
e a comparagao dos resultados obtidos. Neste capitulo discittimaon
como comparar os efeitos médios de dois tratamentos, quando snn
resposta é medida para uma varidvel continua ou dicotoémica.

Para isto, o primeiro passo & a clara identificagdo dos gripos
serem comparados. Depois € necessdrio definir a varidvel respostn o
ser usada como critério de comparagiao. Nos estudos caso-conlrole,
os grupos sao os doentes e os ndo doentes, e o objetivo pode ser;) par
exemplo, comparar a proporcao daqueles que foram cxpostos no i
tor de risco. Neste caso, a resposta de interesse (presenga do [ator) o
dicotémica e existe um teste estatistico especifico que deve ser o
como critério de decisdo. Em estudos de coorte, os gripos sao fornmn
dos entre os que foram expostos ao fator de risco ¢ os que nao forn
expostos. Se a resposta de interesse for mma varidvel quantitaliva



(como por exemplo nivel de colesterol ¢ pressio sangiifiea) também
existe un teste apropriado para este caso. Finalinente, ¢ preciso saber
e os dados foram obtidos de forma independente ou parcada, pois os
tesiles sao especificos para cada tipo de plancjamento.
I'reqiientemente, para comparagao de dois tratamentos observaim-

ne carncterfsticas ou mede-se o valor da varidvel resposta de interesse
e pares de individuos. No plancjamento do estudo, cuida-se para
(e as caracterfsticas importantes dos individuos que integram o mes-
mo par sejam tao semelhantes quanto possivel. O tratamento ¢ ad-
ministrado a um dos elementos do par ¢ o outro ¢ mantido cormo
vontrole. A vantagem do procedimento ¢ clara. Os individuos no par
o semelhantes, exceto 1o que se refere ao tratamento recebido. Em
alpinmas situacdes o par ¢ constituido do mesmo individuo em duas
Oeasioes diferen‘ges. »

DR} resumo,;;;g teste estatistico a ser usado depende do tipo de vari-
avel ¢ do tipo de planej zun(rn@ A seguir serao apresentados os testes
nials comuns para quatro situagoes: Dj_ill’i%i\f(?l dicotomica (amostras in-
dependentes e pareadas) ¢ varidvel continua (amostras independentes
o ]):1‘1'0;1,(‘1&8“)}

6.2 Conceitos fundamentais

O procedimento estatistico denominado Teste de Hipdteses é usa-
o ivmplamente nas dreas do conhecimento humano em que as varis-
veis envolvidas estao sujeitas a variabilidade. Neste texto, entretanto,
cilamos interessados no problema especifico de comparacao entre dois
prupos. Assim, embora as idéias bdsicas desta secdo sejam de apli-
cagio goeral, serao ilustradas apenas no contexto da comparacio de
dlois tratamentos médicos.

Iixemplo 6.1: Eficdcia do AZT

Fischl et al. (1987) publicaram o primeiro relato de um ensaio
clinico que comprovoua eficicia de zidovudina (AZT ) para prolongar
i vidio de pacientes com ATDS. Os dados centrais do trabalho estdo
nacTabela 6.1,
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Tabela 6.1: Numero de sobreviventes tratados com AZT ou placebo

Grupo Situagio
Vivo Morto Total
AZT 144 1 145

Placebo 121 16 137
Total 265 17 282

Esse experimento foi cercado de muitos cuidados e, embora a
andlise estatistica dos dados s¢ja fundamental, a deciséo final de libe-
racao do AZT foi tomada levando-se em consideragao muitos outros
resultados fornecidos pelo estudo, como aqueles referentes a efeitos
colaterais.

A andlise dos dados da Tabela 6.1 consiste basicamente na com-
paracio de duas proporcoes. Entre os pacientes que receberam o
AZT, a proporcio dos que estavam vivos depois de 24 semanas de

tratamento foi de ﬂf) = (),993, enquanto a mesma pProporgao para o
grupo placebo foi de 57 = 0,883.

Como a alocacdo dos pacientes aos grupos foi feita de forma
aleatdria, a diferenca entre essas duas proporgdes parece indicar que
em pacientes comm AIDS o AZT tem o efeito de prolongar a vida.
Antes de se aceitar esta conclusio, entretanto, é preciso afastar o
acaso como explicacio alternativa. Ou seja, deve-se responder & per-
gunta: serd que este resultado ocorreu por mero acaso ou por ser o
AZT de fato uma droga efetiva?

6.2.1 Hipdteses a serem testadas

Geralmente podemos formular os problemas, como o do AZT,
através das hipdteses seguintes.

Hipétese nula

No problema de comparacao de dois tratamentos é usual fixar
como hipétese de interesse a inexisténcia de diferenca entre os dois
tratamentos comparados. Como freqiientemente a comparagao é fei-
ta entre um tratamento padrfio e um tratamento novo, esta opgao
implica colocar o 6nus da prova de efetividade no tratamento novo,
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ima opgao conservadora mas prudente. Por estas 1;';1,z6(>s)E hipdtese
o ser testada @ usualmente chamada hipotese nula (o)l nome que se
ponaralizou mesmo para situagoes e que o problema nao ¢ mais de
comparagao entre dois tratamaoentos.

IlipGtese alternativa

A hipétese nula deve ser comparada com unia hipotese alterna-
Livir, denominada H1i Para cada situagio existemn muitas hipoteses
allernativas adequad?is. Neste tbxto7 entretanto, seguindo convengao
cuslabelecida pelos editores de revistas cientificas na drea médica, a

\Inlmt(‘sg alternativa serd sempre a inexisténcia de igualdade entre os

L1 1l‘uuentosw_‘;,
No Exemplo 6.1 a hipdtese nula ¢

Hy: pe=pr (6.1)

onde po e pr sdo respectivanente as probabilidades de se observar a
resposta de interesse entre os controles e entre os pacientes do grupo
Lratamento. ,

Do acordo com 4 opeao feita acima, a hipdtese alternativa serd

Hl V])(j + ph (6.2)

.2.2 Critério de decisao

Decididas as hipoteses a serem testadas, o proximo passo € cons-
Lruir wm critério baseado no qual a hipétese Hy serd julgada. Embora
gualquer critério possa em principio ser considerado, a Teoria Estatis-

lica jd desenvolveu para um grande nimero de situagoes testes que

so rovelaram as melhores opcoes e que sao apresentados com detalhes
e livros textos.

() critério de decisdo é baseado na estatistica de teste. De uma
forma bem genérica e intuitiva podemos dizer que‘é a estatistica do
Leste mede a discrepancia entre o que foi observado na amostra e o
(e seria esperado se a hipétese nula fosse verdadeira, Uma grande
distancia medida pela distribuicao de pmbablhdade ¢ indicacao de
que Hy nao é verdadeira, devendo portanto ser rejeitada.

g
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Resumindo,jrejeita-se a hipotese nula se o valor da estatistica do
“orande”l  Ksse valor deve portanto ser comparado a algi-
ma distribuicio de probabilidade que depende de cada caso, como

.

teste ¢
VETenos 1as seqoes o SCeir.

6.2.3 Erros do tipo I e Il, nivel de significAncia e poder
do teste

No exemplo do AZT havia a possibilidade de se rejeitar a hipétese
de igualdade entre o AZT e o placebo, mesmo se de fato eles fossem
iguais.

Em termos técnicos, i decisio de rejeitar Hy quando de fato Ho
¢ verdadeira ¢ chamada a(:fé erro do tipo A ;Para cvitd-lo, escolhemos
um critério de decisio (que corresponde a um percentil de uma dis-
tribui¢do de probabilidade) que torna este erro pouco provdavel. Na
literatura,@ probabilidade de cometer este erro recebe o nome de
nivel de significincia do teste, sendo usualmente representado pela
letra glog,a‘_\j (le-se alfa).

H4, no entanto, um‘scgundo tipo de (\110; No exemplo do AZT
ele consiste umnao 1c]uf(u a hipdtese de 1g,ucxldad& entre o AZT e
o placebo quand() de fato estes dois tratamentos s&o dlfelcn‘reﬂﬂ Isto
implicaria na nio liberacio do novo tratamento, cujo efeito real néo
estaria sendo percebido.

Para um tamanho fixo da amostra, nao hd como controlar simul-
taneamente ambos os erros. Convencionou-se que o erro mais sério
seria o erro do tipo I. Em um segundo momento, calcula-se o tamanho
da amostra que reduza a probabilidade do erro do tipo 11, usualmente
representado pela letra grega 3 (le se bem) a niveis aceitdveis.

A Tabela 6.2 sintetiza os erros possiveis associados a cada deciséo
tomada em um teste de hipdteses.

,"/“\‘

Tabela 6.2: Erros possiveis associados a teste de hipoteses

Conclusao Situacao real
do teste Hy verdadeira Hy falsa
Nao rejeitar Hy decisdo correta erro tipo I1
Rejeitar Hg erro tipo 1 decis@io correta
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A [(:apacidade de um teste identificar diferengas que realmente e-

xistend} ou sgja, de rejeitar Hy ¢ruand lo.¢ realmente falsa, ¢ denominada,
[/;mhzv' do teste.e & definida como'1 — I

.2.4 Probabilidade de significancia (valor-p)

Isxistem duas opcoes para expressar o conclusao final de v teste
de hipdteses. A primeira consiste cm comparar o valor da estatistica
de teste com o valor obtido a partir da distribuigao tedrica, especifica
para o teste, para um valor prefixado do nivel de significncia (por
exenplo 5% ou 1%).

Na segunda abordagen, atualmente mais nusada, o interesse ¢
(uantificar a chance do que foi obscrvado ou resultados mais ex-
[remos, sob a hipotese de igualdade dos grupos. Assim, essa opcao,
hascia-se na probabilidade de ocorréncia de valores iguais ou superi-
ares ao assuiﬂ‘i‘c1'(v")'A'1'3'el;(\. estatistica de toste, sob a hipotese de que Hy
¢ verdadeira. -

Este nimero é chamado de probabilidade de significdncia ou valor-
p o freqiientemente ¢ indicado apenas por p. Como o valor-p é cal-
culado supondo-se que Hy & verdadeira, pode-se fazer duas conjec-
Luras quando se obterm um valor muito pequeno. Um evento que
¢ extremamente raro pode ter ocorrido ou a hipdtese Hg nao deve
sor verdadeira, isto &, a conjectura inicial e conservadora nao parece
plausivel. -

Portanto,iﬁquauto menor o valor-p maior a evidéncia para se re-
jeitar HofDe tth modo geral, na drea médica, considera-se que?valopp
menor oft igual a 0,05 indica que hd diferencas significativas entre o8
p_‘rupo?‘ﬁ Bl : S

Para cada um dos testes das secOes a seguir vamos mostrar como
caleular e interpretar o valor-p. Por exemplo, baseado no valor-p
pode-se avaliar se o fator sob Investigacdo é um possivel fator de
risco ou de protecdo.

Todas as idéias aqui apresentadas ficam mais claras apés a dis-
cussao de situagdes especificas. Apresentamos também comentirios
adlicionais sobre valor-p na Segao 6.9.
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6.3 Resposta dicotomica: amostras indepen-
dentes

Comparar dois grupos através do resultado obscervado em uma
varidvel dicotomica ¢ wm problema comum na pesquisa médica, apare-
cendo com freqiiéncia cm todos os tipos de estudos clinicos.

A varidvel de interesse ¢ a ocorréncia de wm evento, como o de-
senvolvimento de uma doenca, ou a presenca de certo atributo, por
exemplo, albinismo. O problema de comparacio das probabilidades
de ocorréncia do evento ou do afributo nos dois grupos (p; e pa2) é
formulado através das hipdteses

Hy: p1 = py versus Hy: py # po (6.3)

6.3.1 Teste qui-quadrado (x?)

A Tabela 6.3 apresenta dados genéricos de uma situacao envol-
vendo a comparagao de dois grupos e que a resposta de interesse é
dicotdmica: a ocorréncia ou nao de um evento.

Tabela 6.3: Distribuicdo quanto & ocorréncia de um evento

Grupo Ocorréncia do evento

Sim Nao Total
I a b a+b=mn
11 ¢ «d ¢+ d=mng

Total my=a+c¢ me=b+d ni+ns=N

Se néo hd diferenca entre as proporcoes de ocorréncia do evento
nos dois grupos, entdo

a « =+ 1y ((, 4)
—_ = e = ——— T e ).
Ty N N T Ny N

A partir dessas igualdades podemos escrever

my X np Mo X 1) My e 1 g X Ny -
a=———= b= = d = (6.5
N N N N
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Temos, portanto, dois conjuntos de valores: os observados, (O;)
((ue sio denotados por a, b, ¢ e (e os esperados (B ) aluﬂ(l(los sob
i hipotese de 1gua1dado dag | )l()p()]_( oos de sucessa Lntre 0s grupos o
daelos pelas expressdes anteriores.

Se as proporgoes de sobrevivéncia sio iguais nos dois grupos, a
discrepancia entre os dois conjuntos de nimeros acima nao deve ser
prande. Pearson, importante estatistico do infcio do século, propos
medir ajdiscrepancia entre os valores observados e esper adosidas qua-
Lro entradas de uma tabela 2 x 2 através da ()X__)lebbcl()

B pia o

I posstvel mostrar que o valor do X? obtido através de 6.6 pode
sor ealculado de maneira fécil e algebricamente semelhante usando-se
ni entradas da tabela 2 x 2 através da expressao:

L i B S I I
o N{ad — be \\
X2 = (o = bo)* «, (6.7)

mimoning |

lixemplo 6.2: Eficdcia do AZT (continuagao)

Supondo que o AZT e o placebo sao equivalentes, terfamos os
nlores esperados mostrados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Valores esperados de sobreviventes sob a hipétese de
equivaléncia entre AZT e placebo

Grupo Situacio
Vivo  Morto Total
AZT 136,26 8,74 145
Placebo 12874 826 137
Total 265 17 282

Os cdlculos necessdrios para a obtengao do valor da discrepancia
proposta por Pearson sdo mostrados na Tabela 6.5.
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Tabela 6.5: Cdlculos necessdrios para a construgao do teste y?

v i O B 0,-B (0-E)? ©GZBE
p T 144 13626 7,74 50,01 0,44
‘ 2 121 12874 —7,74 59,91 0,47
3 18,74 7,74 59,91 6,85
4 16 8206 7,74 59,01 7,25
' Total 282 282 0. 239,64 15,01

Portanto, X? = (0,44 4+ 0,47 + 6,85 + 7,25 = 15,01.

Calculado o valor da expressio X2, ¢ preciso decidir se este é
ou nao um valor “grande”. Devido ao efeito amostral, mesmo se na
realidade as proporcoes fossem exatamente iguais, é possivel obter
qualquer valor para X 2. Entretanto, valendo a hipétese de igualdade
entre as duas proporgoes, valores “grandes” ocorrerao pouco freqiien- -
temente. _

‘ Assim, para se tomar uma decisdo sobre a igualdade ou no das
duas proporgoes, é preciso conhecer o comportamento, isto &, a dis-
tribuigdo estatistica dos valores de X? quando as proporcoes sao
iguais. Esta distribuicio foi obtida e recebeu o nome de qui-quadrado
com 1 grau de liberdade, é indicada por X% e estd sintetizada em

tabelas de ficil utilizagdo (Tabela A4 do apéndice).
/’W O valor da estatistica de teste foi de 15,01. Como este valor &
‘maior que 3,84, valor obtido da distribuicéo do Xf para um nivel
N -y de significancia de 0,05, rejeitamos a hipétese de igualdade entre os
" grupos de tratamento e controle. Em outras palavras, decidimos com

' ‘;) 95% de certeza que h4 evidéncia de efeito do AZT.
" Para obtermos a probabilidade de significincia devemos calcular a
probabilidade de encontrar valores maiores que 15,01, isto &, Pr[x? >
15,01}, sendo verdadeira a hipétese de igualdade das proporcoes. Da
tabela da distribuicao do X%; vemos que este valor é aproximadamente

0, 0001, ou seja o valor-p & 0, 0001.

Baseado nesse estudo podemos dizer com grande certeza que o
AZT tem efeito de prolongar a vida de pacientes com AIDS, primeira
evidéncia necessdria para a liberacao do medicamento.
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lixemplo 6.3: Fatores de risco para AVC

Welin et al. (1987) relataram os resultados de um estido reali-
zivdo com o objetivo de determinar os fatores de risco para acidente
vascular cerebral (AVC) e homens de, meia idade. Todos os ho-
mens nascidos em Gotemburgo, em 1913, e dias nniltiplos de tros,
mun total de 973 homens, foram convidados a participar do estudo.
Destes, 789 aceitaram participar. No periodo do duragio do estudo
(e 1967 a 1986), 57 homens sofreram AVC, enquanto 732 nio foram
acometidos.

A Tabela 6.6, reproduzida do artigo original, apresenta as pro-
porcoes de presenca de alguns fatores de risco nos individuos que
sofreram AVC e naqueles que nio foram acometidos pela doenca. Os
vilores-p apresentados na tabela tém mterpretacio conforme descri-
to anteriormente. Por excrplo, a ocorréncia de AVC na mie como
cansa principal de morte pode ser considerada um possivel fator de
risco para o aparccimento de AVC no filho, uma vez que a diferenca
observada foi altamente significativa (valor-p = 0,0005)

Tabela 6.6: Percentuais ¢ valor-p para a comparagao do grupo que
sofreu com o que nao sofreu AVC

Fator AVC
Sim Nao Valor-p
AVC como causa principal da morte
na mée 29,8 11,2 0,0005
no pai 7,0 7.5 0,72
AVC como causa principal ou
contribuindo para a causa da morte

na mée 29,8 14,2 0,002
no pai 70 92 0,59
Doenca coronariana 70 63 0,83
Sinais eletrocardiograficos
hipertrofia do ventriculo esquerdo 35 1,0 0,08
doenga coronariana 10,5 6,5 0,23
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6.3.2 Teste qui-quadrado com correcao de continuidadae

Yates (1934) demonstron (ue. se usarmos
‘ N(| ad = be | =82 .
= i (6.8)

TRATITL T

a0 invés da expressio (6.7), obtemos wn valor mais apropriado o
ser comparado com a distribui¢io do y3 e é conhecida como ani
quadrado con a correcao de continuidade ou correcio de Yales. A
justificativa ¢ que a distribuicao de frequéncias observadas, (uoe o
discreta, estd sendo aproximada pela distribuigio qui-quadrado, que
é continua. Note a semeclhanga das duas expressdes: a diferonca
apenas o fator de correcio de continuidade. Recomendamos (e o
teste qui-quadrado seja sempre feito usando-se essa expressio.

Exemplo 6.4: Contraceptivos orais e infarto do miocardio

Em um estudo sobre a associagao entre o uso corrente de contra
ceptivos e o infarto de miocdrdio, Shapiro et al. (1979) observaran
os resultados entre pacientes com idade entre 30 e 34 anos mostradon
na Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Distribuicéo de uso de contraceptivo oral segundo Lo
que sofreu ou néo infarto do miocdrdio

Grupo Uso recente

Sim  Nao  Total
Casos 9 12 21
Controles 33 390 423
Total 42 402 444

Entre os casos, ou seja, entre as pacientes qué tiveram wn inlirlo
do miocdrdio, a proporgao de uso recente de contraceptivos ¢ .'Z'l
0,43 e entre os controles, Z% = 0,08. A diferenca entre cstas i
proporgoes (0,35) parece indicar que o uso de contraceptivos orai
¢ mais freqiiente entre os casos. Mas serd que este rasultado nno

ocorreu por mero acaso?
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Usando a notacao da Tabela 6.3, a =9, 0 =12, ¢ = 33, d = 390
o N =444, A expressao do X? com correcao de continuidade nos dd
21,76, A tabela do x? nos informa que diferengas iguais on maiores
(e o observada 6 ocorrem caso ndo haja associagho entre infarto
o uso recente de contraceptivo com freqii@neia menor que 0,001, ou
seja, p < 0,001, Podamos, portanto, com alto grau de certeza afivmar
(e existe associacao cutre o uso de contraceptivos orais ¢ infarto do
miocdrdio para pacientes entre 30 ¢ 34 anos.

6.3.3 Teste exato de Fisher

;I—ll uma dificuldade técnica na aplicagao do teste qui-quadrado,
com ou sem correcao de continuidade, quando o valor esperado em
nlptona casela na tabela 2 X 2 ¢ menor que 5. Neste caso, o uso
i distribuigao x? nio ¢ mais completamente 'ci:propriado. Ou seja, o
vrat de certeza na decisao tomada nao & exatamente aquele fornecido
pela distribuicio 2.

0O uso da corregao de Yates ndo remove a exigéneia de tamanho
awdequado das freqiiéneias esperadas. A alternativa é usar o teste
exalo de Fisher, que & a versao exata do teste do qui-quadado. A
maioria dos softwares de andlise estatistica de dados fornece como
opeio o teste de Fisher. Nao discutiremos aqui, entretanto, as etapas
de sua construgao. Embora simples, sdo muito técnicas para o nivel
pretendido neste texto. Entretanto, apresentaremos o resultado do
teste aplicado a uma situagdo em que seu uso é apropriado.

lixemplo 6.5: Tratamento de pneumonia bacteriana

Pasternak et al. (1992) avaliaram a eficdcia e seguranga de dois
antibidticos no tratamento de pneumonia bacteriana de origem comu-
nitiria em adultos. Foram estudados 63 pacientes, sendo 32 doentes
(ratados com cefadroxil e 31 com cefalexina. A avaliagio da resposta
lerapéutica foi baseada na evolugdo do quadro clinico e do exame
radiolégico do térax feito na admissdo ao estudo e no 102 dia de
Lralamento.

Dos pacientes avaliados, a cura completa ocorreu em 31 dos 32
(96,9%) pacientes do grupo cefadroxil e em 28 dos 31 (90,3%) pa-
cientes do grupo cefalexina.
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Foram obscrvados cfeitos adversos em quatro casos: um (3,1%)
no grupo (ue recebeu cefadroxil, com ocorréncia de nduseas que de-

sapareceram com o tratamento sintonidtico instituido; todos os trés
casos (9,7%) do grupo cefalexina tiveram diarréia, dois se recupera-
ram espontancamente ¢ wn teve que interromper o tratamento.
Para comparar os percenpuais de cura o de ocorréncia de efeitos
adversos, por se tratar de amostras pequenas, utilizou-se o teste exato
de Fisher. Os valores-p sao respecitvamente p = 0,5886 e p = 0,5898.
N#ao hd portanto cevidéncia de diferenca cntre os dois tratamentos
tanto em termos de cura como na ocorréncia de efeitos adversos. Os -
achados deste trabalho cstiao resumidos na Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Percentuais de curas, de efeitos coletarais e valor-p na
comparagao de cefadroxil e cefalexina

Quacro Cefadroxil Cefalexina Valor-p
Cura 96,9% 90,3% 0,5886
Efeitos adversos 3,1% 9.7% 0,5898

6.3.4 Teste Z para comparacgiao de proporgoes

Denotamos os dois resultados possiveis da varidvel dicotémica por
sucesso e fracasso. Sejam py e po as proporgoes de sucesso referentes
aos tratamentos a serem comparados, que sao estimadas por pre pa,
as proporcoes amostrais baseadas em amostras de tamanhos ny e na,
respectivamente. Queremos testar as hipéteses: Hp: p1 = p2 versus
Hi: py # po, isto é, estamos investigando a equivaléncia entre os dois
tratamentos.

Apresentaremos uma alternativa para o teste qui-quadrado para
a comparacio de proporgoes. Trata-se de um teste aproximado que
requer amostras grandes para sua aplicacao. Um critério é exigir que

£ n1py e naps excedam o valor 5. ) N
" O teste & baseado em

Cy = > (6.9)
,‘ \/ n=m) 4 plp) |
T %)
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Alternativamente, pode-se primciramaente estimar a probabilidade

der sugesso nas duas amostras combinadas. denotada por 9 e caleulada

n1+n2

como\p = ZHET2 - onde my e oy sa0 respectivamente o mwimero de
siceessos de-cada amostra. Neste caso, calenlamos

R i:,
PP (6.10)

=R+ )

7

Lz

O valor Z (ou Z*) deve ser (:()U;l,]);\l‘}\kl() a0 percentil da distribuicio
)i panssiana padrio e rejeita-se Hy, se | Z0> 2, (ou | Z7 > 2,9),
onde zg 75 € 0 percentil de ordem (1 — «/2) da distribuicao N(0,1).
© Pode-se mostrar que Z? = X?, isto (’3,&0 o valor da estatistica
(6.9) for elevado ao quadrado obteremos o valor da estatistica (6.7).

Isto mostra a equivaléncia dos dois testes para amostras gmnd&%".

Iixemplo 6.6: Comparacao de drogas contra ndusea

Com o objetivo de comparar a eficdcia de dois preventivos contra
ninsea, dividiu-se aleatoriamente uma amostra de 400 marinheiros
e dois grupos de 200. Um grupo recebeu a pilula A e o outro a
pflula B, sendo que no primeiro grupo 152 nao enjoaram durante
tma tempestade e no outro grupo apenas 132. H4 indicagdes de que
o clicdcia das pilula A e B é a mesma?

Sejam p4 e pp as proporgoes de marinheiros que nao enjoam,
respectivamente para as pilulas A e B. Temos que ng = 200, ng =
200, pa = g5 = 0,76, pp = 552 = 0,66, p = 22 — 71, Como
mostrado abaixo, os valores das duas estatisticas (Z e Z*) s@o quase
TRINER

_ 0,76—0,66 010
Z= ¢0,7G(1—0,7G)+O,GG(170,66) 0,057 2,22
300 200

o 0,76—0,66J : 8:(1)0 9,20
V/OT1(1=0,71) (k55

IFixando-se o nfvel de significancia em 5%, rejeita-se Hy. Os
valores-p encontrados para Z e Z* so respectivamente 0,026 e 0, 028.
PPortanto, pode-se concluir que as duas pilulas néo séo igualmente efe-
livas. H4 indicagoes de que a pilula A oferece maior protecao contra
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nausea comparada a pilula B. O proximo passo é quantificar a diferan
ca dos efeitos das duas pilulas atraves da construgao de um intervilo
de confianca, assunto tratado no proximo capitulo.

6.4 Resposta dicotémica: amostras pareadas

O exemplo a seguir ilustra o necessidade de desenvolvimento de
um teste especifico para a situagao de dados pareados em que o res
posta ¢ dicotomica.

Suponhamos que dois patologistas examinaram, separadamente,
o material de 100 tumores ¢ os classificaram como benignos ow mi
lignos. A questao de interesse ¢ saber se os patologistas difercin nos

seus critérios de decisao.

Neste caso, a forma adequada de apresentacao dos dados € mostra
da na Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Classificacio de dois patologistas (A e B) quanto a ma
lignidade de tumores

Diagnéstico Diagndéstico de A

de B Malignos  Benignos Total
Malignos 9 1 10
Benignos 9 81 90
Total 18 82 100

E importante observar que a unidade de analise aqui é o fumnaor,
avaliado por dois patologistas. Embora tenham sido feitas 200 anili
ses, o total de tumores &, na realidade, apenas 100.

Além disto, alguns tumores sero claramente mais malignos o
que outros e, portanto, a hipdtese fundamental na construgio o
teste de probabilidade constante de malignidade nao é razodvel agqui.
Isto explica a necessidade de desenvolvimanto de teste especifico, isto
é, para dados pareados.

Apresentamos a seguir o teste de McNemar, que aparcce comn
mais freqiiéncia na literatura, embora existam alternativas mais in
teressantes.
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6.4.1 Teste de McNemar

Os dados a serem analisados no processo de comparacio podem
ser resumidos no formato da Tabela 6.10. Usamos a nomenclatura
stcesso e fracasso para a ocorréncia ou nao do evento de interesse.

T'abela 6.10: Apresentagao de dados obtidos em uma classificacio de
(lidlos pareados

Controle Tratamento

Sucessso  Fracasso  Total
Sucesso & - 7
Fracasso s l 79
Total s 1y N

Se pp e po sdo as probabilidades de sucesso nos grupos controle e
Lralamento, respectivamente, a hipdtese de interesse é

Hy: py =py versus  Hi: pp # po (6.11)

Os pares que produziram sucesso ou fracasso nos dois elementos
o par nao contém informacio para discriminar p; de ps. Se Hp é
verdadeira, ou seja, os dois grupos sdo equivalentes, as discordancias
observadas sao fruto do acaso. Noutras palavras, se 7 e s tém valores
semclhantes, sob Hy espera-se a metade do nimero de discordancias
("—.gi). A hipétese Hy deve, portanto, ser rejeitada se a distancia
cnlre os valores observados e esperados for grande, de forma andloga
no que foi visto para amostras independentes.

Usando a correcao de continuidade, a estatistica do teste é

vi SR s SRR (s =)
(6.12)
I"inaliwente, o teste consiste em se rejeitar Hy quando
2 (Ir—sf-1)?2 _ .
Xiren = I Xt 1o (6.13)
100

onde x?,_, ¢ o percentil de ordem 1—a da distribuigao qui-quadrado
com 1 grau de liberdade.

Exemplo 6.7: Amigdalectomia e doenga de Hodgkin

Johnson & Johnson (1972), ao analisarem retrospectivamente a
historia clinica de pacientes de doenga de Hodgkin, um tipo de céncer
no tecido linfoide, ndo encontraram evidéncias que sustentassem a
hipétese de que a amigdalectomia aumenta a suscetibilidade a doenga,
pela remocio da “barreira linfatica” representada pela amigdala. Nes-
te estudo, usaram um planejamento do tipo caso-controle pareado.
A conclusio relatada no artigo foi feita, entretanto, com uma andlise
apropriada para dados provenientes de grupos independentes. Lo-
go apss a publicagio, vdrios autores observaram a impropriedade da
analise ¢, utilizando as informages no artigo, fizeram a andlise cor-
reta, que ¢ baseada nos dados da Tabela 6.11.

Tabela 6.11: Distribuicio de pacientes com e sem doenga de Hodgkin
em um estudo caso-controle pareado segundo & amigdalectomia

Doenga de Controle
Hodgkin Operados Né&o operados Total
Operados 26 15 41
Nao operados 7 37 44
Total 33 52 85

O valor da estatistica do teste de McNemar é

2
X]VICN - -
15+~

Este valor deve ser comparado com 3,84 para um nivel de sig-
nificancia de 5%. Ou seja, com uma confianca de 95% acreditamos
que ndo hd associagao entre a doenga de Hodgkin e a amigdalectomia.
Esta conclusio nao estd de acordo com trabalhos anteriores, como o
de Vianna et al. (1971).
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6.5 Resposta continua: amostras independen-
tes

Nesta secao aprescutaimos a metodologia para comparar dois gru-
pos de pacientes (por excmplo, doentes versus nio doentes) em re-
o a uma resposta continua, por exciplo, pressao sistolica. Testa-
ae, neste caso, a igualdade das médiag das respostas de dois trata-
mentos.

Sejam [y e iy as médiag da varidvel estudada para os dois grupos,
respectivamente. As hipoteses a screm testadas sdo

Ho: jop =y versus  Hy: gy 5 Jig (6.14)

6G.5.1 Teste t

Vamos apresentar aqui o teste mais conhecido, o teste ¢ para duas
amostras, adequado para situagdes em que ag respostas acs dois trata-
nmientos sao varidvels quantitativas com distribuigao paussiana com
parametros (pg, @) e (jy, o), respectivamente. Assim, as suposicoes
para se usar este teste sao que as varidveis estudadas tém distribuicoes
paussianas com o mesmo desvio-padrao. Note que pg, pg € o 820
parametros populacionais e, portanto constantes desconhecidas.

Para testar a hipétese 6.14, coletamos um amostra de tamanho
ny no grupo 1 (x1,,21,,...,%1,,) ¢ uma amostra de tamanho ny no
prpo 2 (o, o, ..., o, ). A partir desse dados, calculamos as mé-
dins (T e Tz) e os desvios-padrao (s; e s9) dos dois grupos.

() critério de decisao para se testar a hipétese nula acima consiste
e rejeitar Hy se

__ Ko 6.15
"~ DP(X; — Xo) (6.15)
o “gv;mn(‘le’_’Ji sendo X e X, as médias das respostas dos individuos do
primeiro e do segundo grupos e o denominador ¢ o desvio-padrao da
dliferenca destas medidas. N

A decisao baseada nesta estatistica de teste é intuitiva, poisguan—

Lo maior for a diferenga entre as médias amostrais, maior a chance de
. . 3 : P
eiitarimos diante de dois grupos realmente diferentes.] Isto é captado

®
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pelo numerador da estatistica 7. Por outro lado, Quanto maior for n
variabilidade das respostas, major serd a dificuldade de se detectay
difercngas entre os cfeitos 11_1(‘,(11i(‘)§.1 O desvio-padrao, no denominador
da expressao acima, reflete esse fato, fornecendo a unidade na ual ns
diferencas observadas devem ser medidas. Em outras palavras, con a
estatistica T estamos medindo a diferenga entre as médias em ternios
de desvios-padrao.

;Dovem()s rejeitar Hy se T for “grande” em valor absoluto. Pua
tomarmos esta decisao, usamos a distribuigio t de Studeng (Student,
1908). Essa distribuigio ¢ caracterizada por um pardmetro (e as
sume apenas valores inteiros positivos que sdo chamados de grans de
liberdade. B muito parecida com a distribuicio gaussiana @ sua forima
tipica ¢ mostrada na Figura 6.1.

Os percentis da distribuigdo t de Student para vdrios graus de
liberdade sao mostrados na Tabela A5 do apéndice. Para graus de
liberdade muito grandes, seus percentis sio praticamente ignais ios
da distribuic¢ao gaussiana.

r N JE .
{ Na comparagao de médias de amostras independentes, os griyus
de liberdade sao ny + ny — 2, 0 nimero total da amostra menos '.3.!\

Fungdn t

T ¥ T T ¥ T T
& B 2 | o k| 2 k3 <
Yalar da varkeg

el

Figura 6.1: Distribuicio t de Student
Para efetuarmos os célculos necessdrios ao teste, é preciso conle

cer a expressao para a varidncia de X1 — X5. Para isto usamos o
resultado demonstrado pela Estatistica Matemética
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_ - g g? . 1 1
Var(X) — Xy) = — + — = 72 <;— + '—> (6.16)
n L)

A partir da primeira amostra estimamos o2 por

Z:ll ('/[;.l'i - .'?;'1 )2

2
87 = ). ]
: Ty — 1 (()17)
coa partir da segunda por
LY — 2
. 2 (@ — W)
S‘:; — LI,‘—]< 21 )) (()18)

Thy — 1

(Jomo a suposicao é que as varidncias dos dois grupos sdo iguals,
podemos usar tanto a expressao (6.17) ou (6.18) para estimar 0. En-
Lretanto, pode-se mostrar que a melhor estimativa para o2 & a média
ponderada, com pesos proporcionals aos tamanhos das amostras, ou

s,

92‘— (n1 — 1)si + (g - 1)5;’

P 2 1Q)
P ny + 1y — 2 (6'1J)

[Finalmente, a cstimativa do desvio-padrio de X —Y é dada por

. 1 1
sf, _—+ —
N1 o

1 O teste ¢ para comparagao de duas amostras consiste em se rejeitar
1y em favor de Hy ao nivel « de significancia, se

(6.20)

o1 > t77,1+’)7,2~2;1v% (621)
617(m 79 )

onde by tno—2,1—-2 €0 percentil de ordem 1 — § da distibuigdo ¢ com

1 I ny — 2 graus de liberdade e é facilmente obtido consultando-se |

tabelas, como a Tabela A5 do apéndice.
. ' . . ~
limbora o valor de Lpi4ng—2;1—g Varie para cada situacdo, uma
consulta as tabelas da distribuicao-t mostra que se o« = 0,05 entdo
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by g — 21 > 2.00. Ou scja, se a razdo T, em valor absoluto, for
major que 2 ostamos’ diante de wma diferenca significativa ao nivel

de 5%. No entanto, deve-se proferiv os valores exatos em trabalhios
cientificos. Com as facilidades de cdleulo trazidas pelos programas de
computador especializados e cdleulos estatisticos, & cada vez mais
freqiiente o uso do valor-p, ao invés de se comparar o valor de 1" com
um valor tabelado.

Exemplo 6.8: Niveis séricos de frutosamina

A frutosamina ¢ um indice do controle metabdlico no diabetes
mellitus podendo refletir as variagoes da glicemia nas dltimas duas a
trés semanas. Representa um conjunto de proteinas glicosadas, cuja
fracio principal ¢ a albumina. Com o objetivo de estabelecer os valo-
res normais da frutosamina em homens, mulheres gestantes ou nao,
Camargo et al. (1994) realizaram um estudo que inclufa um grupo
composto de 42 individuos normais, 21 mulheres (22 a 71 anos) e 21
homens (24 a 81 anos). O outro grupo era constituido de 36 gestantes
(17 a 37 anos) atendidas no ambulatério de Ginecologia e Obstetricia
do Hospital de Clinicas de Porto Alegre. A idade gestacional variou
de 17 a 37 semanas.

Como recomendado, os autores apresentam as médias e desvios-
padrio de todas as varidveis consideradas para cada grupo (tabelas
6.12 € 6.13), de forma que ¢ possivel repetir os cdlculos de cada valor-p
apresentado.

Tabela 6.12: Média (%) e desvio-padrao (s) de varidveis para mulheres
ndo gestantes e homens

Varidvel Mulheres Homens

~T1 S1 9 52
Idade (anos) 39 14 43 14
Glicose (mg/dl) 9 20 84 24

Frutosamina (mmol/l) 2,70 0,26 2,99 0,32
Trigliceridios (mg/dl)y ~ 145 135 124 62




Tabela 6.13: Média (%) ¢ desvio-padrio (5) de varidgveis para gestantos

Varidvel T

B
Idade (anos) 25 7
Idade gestacional (semanas) 928 O
Glicose (mng/dl) 10317
Frutosamina (mmol /1) 2,40 0,22
Albumina (mg/dl) 4,1 0,6

Apresentamos a seguir alguns dos resultados obtidos neste estudo
e que o teste t de amostras independentes foi aplicado.

As médias das idades dos grupos de mmlheres o homens nao a-
prosentaram diferenga estatisticamente significanto (p = 0,30). A
plicemia de jejum ¢ a de 2 horas apds a sobrecarga oral de glicose
nao foram diferentes entre homens e mulheres (p=10,08cp=0,40,
respectivamente). A diferenca entre sexos para frutosamina ¢ estatis-
licamente significante (p = 0, 002). Como a distribuicio ¢ gaussiana,
o faixa de normalidade obtida foi calculada como média - 2 desvios-
padrao, sendo portanto 2,35 a. 3,63 71‘L771,()l/l para homens e 2,18 a 3,22
mmol/l para mulheres.

No grupo das gestantes, os valores de frutosamina também apre-
sentaram distribuicdo gaussiana e a faixa de normalidade neste grupo
foi de 1,96 a 2,84 mmol/1.

Os achados principais indicam que devem ser considerados o sexo
¢ o presenca ou nao de gravidez para se definir os limites normais dos
vilores da frutosamina sérica.

I'xemplo 6.9: Comparacao da tianeptina com placebo

A tianeptina é um farmaco antidepressivo do grupo dos tricicli-
cos. Sua acgdo antidepressiva potencial foi demonstrada, em estudos
pre cliuicos através de testes em animais. Rocha (1995) relata os re-
nulbados de um ensaio clinico aleatorizado, duplo-cego, realizado com
o objetivo de comparar a tianeptina com o placebo. Participam deste
chisnio pacientes de Belo Horizonte, Rio de Janeiro e Campinas.

Sucintamente, o ensaio consistiu em administrar a droga a dois

grupos de pacientes, compostos de forma aleatéria, e quantilicar n
depressao atraves da cscala de Montgomery-Asberg (MADRS), e
que os valores madores indicam maior gravidade da depressao. ()
escore foi obtido para cada paciente 7, 14, 21 28 e 42 dias apos o
infcio do cusaio.

Pelo plancjamento adotado, os dois grupos nao diferiam e ter
mos de depressio no infcio do ensaio. Assim, uma evidéncia sobre o
efeito da tiancptina ¢ obtida comparando-se os dois grupos ao fin de
42 dias.

A Tabela 6.14 apresenta os escores finais dos pacientes dos dois
grupos admitidos em Belo Horizonte.

Tabela 6.14: Escore final na escala MADRS de pacientes dos dois
grupos admitidos em Belo Horizonte

Grupo Escores
Placebo 6 33 21 26 10 29 33 29

37 15 2 21 7 26 13

Tianeptina 10 & 17 4 17 14 9 4
213 7 10 29 13 14 2

Para se efetuar o teste t é preciso usar as seguintes informacoc:

ny =15 x; =20,53 s1=11,09
ng =16 Xy =11,37 s, =7,26

Com estes valores temos que a estimativa de o2 é dada por

»  14(11,09)2 x 15(7,26)*

Sp = 15162 = (0317
Finalmente,
- B — & |- 20,53 — 11,37 | 2.7
St 1981/ + %)



que comparado com o valor de Log. 0075 = 2,045 leva a rejeicao da
igualdade entre os dois grupos no nivel de 5%. O valor-p ¢ 0, 0104.

Iixemplo 6.10: Fatores de risco para AVC (continuagio)

No estudo de Gotemburgo, citado no Exemplo 6.3, além do habito
de fumar (escore) foram consideradas diversas varidvels quantitati-
vas (continuas) conmio possiveis fatores de risco para AVC: pressio
sistolica (mmHg) ¢ diastolica (manHg), peso (kg), altura (m), indice
de massa corporal definido como peso/(albura)?(Kg/m?), medida. da
cintura (cm), medida do quadril (em), indice de obesidade abdomi-
nal definido como cintura/quadril, nivel sérico de colesterol (mg/dl),
plicose no sangue (mg/dl), fibrinogénio no plasma (9/1), niveis de
hemoglobina (g/dl) e de hematocrito (%), e capacidade vital (1).

Na Tabela 6.15 reproduzimos do artigo original os valores médios
das diversas varidveis para os individuos do estudo, divididos em dois
grupos: os que sofreram AVC e os que nio sofreram AVC.

e 3 T
I'abela 6.15: Valores médios dos fatores estudados no inicio do
pesquisa e valor-p obtido através do teste t de comparacio de médias

Fator AVC

Sim  Nao Valor-p
Fumo 2,9 2,6 0,16
Pressao sistslica 151,9 1432 0,004
Pressio diastolica 96,8 90,1  0,0001
Indice massa corporal 25,7 249 0,08
Medida do quadril 94,8 93,6 0,23
Indice obesidade abdominal 0,95 0,93  0,0004
Colesterol 275 269 0,40
Glicose 64,8 67,9 0,60
Fibrinogénio 3,6 3,3 0,01
Hemoglobina 149 148 0,40
Hematdécerito 44,3 44,0 0,46
Capacidade vital 4.3 4.5 0,03

\ - :
Como conclusao da leitura desta tabela, podemos dizer que a
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pressao sistolica, a pressao diastolica, o tndice de obesidade abdomi
nal, fibrinogénio ¢ capacidade vital sio possiveis fatores de risco parn
o AVC om homens. A verificacao final da influéncia destes fatores na
ocorréncia de AVC foi feita usando-se andlises multivariadas.

6.5.2 Testev\fZ‘p'ara comparacao de médias

Um pressuposto importante para aplicar o teste t da segao ante
rior é que os dois grupos comparados tenham a mesma variabilidade,
o que nem sempre acontece na pratica. No caso de amostras grandoes
(ny e ny > 30) dispomos de um teste em que nao € necessario (uial
quer suposicio adicional sobre (Tf ¢ 0, ou seja, as varincias podem
ser iguais ou diferentes.

Para fazermos inferéncia sobre a diferenca de médias (pg — juy) ¢
natural utilizarmos a informacio amostral_contida em X1 — Xy, cuja
variancia ¢ estimada por s2/ny + s5/ng. A estatistica do testc para
testar a hipdtese de igualdade de médias (Ho: o = po) €

(X1 — X))
\/§3/n1 + 53/
que é aproximadamente N(0,1), sob Hp, isto é, a hipdtese nla
rejeitada se o valor absoluto da estatistica (6.22) for maior que z, /o
o percentil de ordem (1 — a/2) da distribuicdo N(0,1). ‘

(6.22)

Exemplo 6.11: Efeito do halotano em cirurgias cardiacas

O halotano é uma droga bastante utilizada para induzir anestesin
geral. Trata-se de um poderoso anestésico de inalagao, nao inflanui
vel e nao explosivo, com um odor relativamente agraddvel. Pode ser
administrado ao paciente com o mesmo equipamento usado pari st
oxigenacao. Apds a inalacdo, a substancia chega aos pulmoes tornan
do possivel a passagem para o estatlo anestésico mais rapidamente do
que seria possivel com drogas administradas de forma intravenosi.

Entretanto, os efeitos colaterais incluem a depressao do sistetn
respiratério e cardiovascular, sensibilizagdo a arritmias produzici
por adrenalina e eventualmente o desenvolvimento de lesao hepiilicn.
Alguns anestesistas acreditam que esses efeitos podem causar com
plicacdes em pacientes com problemas cardiacos e sugerem o uso

199



mnorfina como um agente ancstésico nesses pacientes devido ao seu
pequeno efeito na atividade cardiaca.

Conahan et al. (1973) compararam esses dois agentes anestésicos
em um grande nidmero de pacientes submetidos a uma cirurgia de
rolina para reparo ou substituicio da vilvula cardiaca. Para obter
(lnas amostras compardveis, os pacientes foram alocados aleatoria-
mente a cada tipo de anestesia. '

A fim de estudar o efeito desses dois tipos de anestesia, foram
registradas varidveis hemodinamicas, como pressio sanglifnea antes
da inducdo da anestesia, apds a anestesia mas antes da incigéo, ¢
o outros perfodos importantes durante a operagao. A questao que
surge é se o efeito do halotano e da morfina na pressao sangiiinea é o
mesmo. Para comparar os dois grupos, necessitamos dos resultados
apresentados na Tabela 6.16.

o g P . . ~ -~
labela 6.16: Meédia e desvio-padrio da pressao sangiifnea (mmHyg)
scegundo o tipo de anestesia

Infqrmagées Anestesia
sobre a amostra Halotano Morfina
Meédia 66,9 73,2
Desvio-padrao 12,2 14,4
n 61 61
Nas condigbes do problema, as hipSteses sio Hy: py = py e

i jy # po, isto é, devemos testar a diferenca entre as pressdes
snngiifneas médias de individuos anestesiados com halotano ou mor-
fina.

| ~
Clomo as amostras sao grandes, podemos usar o teste Z , cujo valor
o estatistica do teste é

66,9 — 73,2 _ —6,30
V(12,2)2/61 + (14,4)%/61 /5,84
Adotando um nivel de significancia de 5%, o resultado é estatisti-
cunente significativo, ja que | — 2,61] > 1,96. Além disso, o valor-p

0,009, que é menor que o valor de « estipulado, indicando que os
dois nnestésicos ndo sdo equivalentes.

~2,61
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6.6 Resposta continua: amostras pareadas

Consideremos a seguinte pergunta: serd que o armazenaicnio
da. amostra do sangue influencia o valor da medida do colesterol ¢
do triglicérides? Se ndo hd mudanga, o armazenamento de amostras
poderia ser usado em estudos tipo coorte, em que pacientes sdo acoui-
panhados ao longo do tempo, o que geraria vérias facilidades para o
pesquisador clinico.

Neste caso, o problema de interesse é uma comparacdo entre dois
grupos de medidas: de triglicérides, por exemplo. E razogvel supor,
e existem evidéncias empiricas neste sentido, que a distribuicio os-
tatistica do nivel de triglicérides é gaussiana. Se o possivel efeito do
armazenamento se dd apenas no aumento ou decréscimo na médin
da distribuicdo, nao na sua variabilidade, entao as hipéteses a seremn
testadas sao

Ho: py = pg  versus  Hy: oy # Loy (6.23)

onde (1 e [y s80 as médias antes e depois do armazenamento.

O erro do tipo 1, neste caso, é dizer que o armazenamento tein
efeito, quando, na realidade nfo tem, enquanto o do tipo II, (ue
nao hd efeito quando, de fato, os resultados de medigoes feitas ¢
diferentes momentos séo diferentes. A escolha de Hy implica que, nn.
auséncia de outras evidéncias, consideraremos que o armagzenamanto
nao tem efeito.

Intuitivamente, o critério de deciséo, a ser utilizado para tostar
Hy, deve ser baseado nas diferencas entre os valores do triglictrides
nas duas ocasites das medidas. Se houver influéncia do armazcun-
mento, entao essas diferencas devem ser diferentes de zero.

O problema de escolha de um critério de decisdo reduz-se a csco-
lher uma forma de verificar se as diferencas sdo provenientes de 1,
distribuicao com meédia zero.

De uma maneira geral, considerando o par formado por um indiv(-
duo que recebe o tratamento e outro do grupo controle, os dados sio 1,
pares de observagoes: (x11,%21), (12, 222), .oy (T1n, Tan). Para cudn
par tomamos a diferenca das duas observacoes, isto &, d; = x| — @yy,
dy = x12 — T2, ... , dp = T1y — Loy, j
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A partir dessas diferencas calculamos o média

g Yo di -

1

¢ o desvio-padrao

Um critério razodvel ¢ a distancia entre a média das diferencas
(¢l) ¢ zero. Como no problema da se¢io anterior, esta diferenca
deve ser medida em termos de desvios-padrao.  Usando-se Estatis-
tica. Matemdtica pode-se mostrar que, para n pares de observacoes,

v o h ™ s O, : . ~ 2
o desvio-padrao de D ¢ \/,’_) Como o desvio-padrao o4 ¢ usualmente
desconhecido, estima-se este parametro por sy, o desvio-padrao das
diferengas das duas medidas.

Portanto, o teste consiste em rejeitar Hy se

~

i-o a)

= = (6.26)
A \/77 ﬁ lv‘(‘*
J

Dl seja, fse a distancia entre a média das diferencas e zero, medida
em desvios-padrao tem um valor “grande”’

A decisdo de qudo “grande” o valor dé T, deve ser exige o conheci-
muni‘,n de sua dlStI’lbLl.l(;aL(). Aqui também T}, tem distribuicao ¢, agora
comn. — 1 graus de liberdade, quando a distribuicio da diferenca é
patissiana.

A regra do teste é entimd‘}-. rejeitar Hy se

11,| > tn71,1—§f (6.27)

onde 4, 1,1-2 € o percentil de ordem (1 — §) da distribui¢éo ¢ de
Student com n — 1 graus de liberdade.
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Exemplo 6.12: Programa para reducao do nivel de colesterol

Realizou-se um estudo com o objetivo de avaliar a efetividade de
uma dieta combinada com um um programa de exercicios flsicos na
redugio do nivel de colesterol.

A Tabela 6.17 mostra os niveis de colesterol de 12 participantes
no infcio ¢ no final do programa.

Tabela 6.17: Niveis de colesterol no inicio ¢ no final do programa

Programa Diferenca Desvio  Desvio ao quadrado
Inicio (1) Final (x9) d=w1 —ay d— d (d —d)?
201 200 1 -19,16 367,36
231 236 -5 -25,16 633,36
221 216 +5 -15,16 230,03
260 233 +27 6,83 46,69
228 224 +4 -16,16 261,36
237 216 +21 0,83 0,69
326 296 +30 9,83 96,69
235 195 +40 19,83 393,36
240 207 +33 12,83 164,69
267 247 +20 -0,16 0,03
284 210 +74 53,83 - 2898,03
201 209 -8 -28,16 793,36

Quanto maior o valor d maior a evidéncia de que o programa re
duz o nivel de colesterol; quanto menor a variabilidade das diferencas
individuais maior a chance de se detectar um efeito médio significa-
tivo, isto ¢, uma redugao significativa do colesterol devido & agao o
programa, e nao ao acaso. Estes aspectos podem ser avaliados atravis
do teste t. )

Sejam jt, € fiy respectivamente as médias dos niveis de colesterol
antes e depois do programa. Par@-testar a hipdtese de que o programa
altera o nivel de colesterol (Ho: jt, = ftg versus Hi: iy # pg) scri
aplicado o teste ¢ (11 graus de liberdade).
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Apenas dois participantes tiveram o nivel de colestorol aumenta-
do apds o programa, mas por pequenas quantidades (5 ¢ 8 mg/dl).
As médias antes e depois do programa sio respectivamente 244,25
¢ 224,08, correspondente a wna redugio media 20,12 mg/dl (d =

20,17). Alem disso, sg = /200 = 23,13 ¢ T;, = 3,02 (p = 0,012),
isto ¢, ha evidéncia de que, cm média, o programa altera o nivel de
colesterol. No préximo capitulo vamos (uantificar a redugio que o
programa proporcionon.

6.7 Testes nao-paramétricos

N

Os testes apresentados nas secoes 6.5 ¢ 6.6 foram derivados para
siltiagoes em que o efcito do tratamento ¢ descrito por varidvel con-
Lfina com distribuigao gaussiana. Estes testes sio denominados pa-
ramctricos, pois suas estatisticas de teste usam as estimativas dos
parametros da distribuicio gaussiana.

Existem testes paramétricos para comparacio de dois grupos de-
scnvolvidos para outras distribuicoes, por exemplo Poisson. Entre-
Lanto geralmente nao se encontram disponiveis em textos elementares
o e softwares estatisticos. :

Nesta segéo vamos apresentar dois tfestes nao-paramétricos, de-
senvolvidos para comparar grupos em sttuagoes em que a distribuicio
da varidvel de interesse ndo ¢ conhecida ou tem comportamento nao
franssiano. '

Fsses testes sdo construidos usando-se os postos das observacoes.
() posto de uma observacdo é o nimero de ordem da observacio, es-
Lando as observagoes ordenadas. Quando h4 empates, toma-se como
posto de cada observacio a média dos postos que seriam atribuidos
A observagoes, caso os empates nio existissem.

Os testes néo-paramétricos sio boas opgoes para situacoes em
tjue ocorrem violagoes dos pressupostos bédsicos necessdrios para a
aplicacao de um teste paramétrico. Por exemplo, para testar a dife-
renga de dois grupos quando a distribuicio subjacente ¢ assimétrica
o ox dados foram coletados em uma escala ordinal.

Vamos apresentar dois testes para varigveis continuas, sendo o
primeiro para amostra independentes e o segundo para amostras
pireadas. Os célculos necessdrios sao simples mas trabalhosos e por
o recomendamos o uso de computador.

204

6.7.1 Teste de Mann-Whitney

O teste de Mann-Whitney ¢ usado para a comparacao de dois gri
pos independentes. Para sua construgio, primeiramente, obtemos os
postos a todas as observacoes como se clas fossem uma dnica amostra.
A estatistica do teste de ¢

MW:WW+EQ;Q—T (6.28)
onde ny ¢ ny s30 os tamanhos das amostras dos dois grupos ¢ 7' ¢ o
tétal dos postos do grupo menor.

Para a tomada de decisdo o valor da estatistica MW deve ser com
parado com o percentil de nma distribuicio especial (ndo apresentila
nesse texto).

O teste pode ser baseado na estatistica 1" que aparece em (6.28).
Para amostras grandes (pelo menos 10 em cada grupo), T tem apro

i st ribics : 403 _ np(mptng i)
ximadamente distribui¢io gaussiana com média pPp = ————

e desvio-padrio op = / L'—(—r"l, onde np e neg sado os tamanhos «n
amostra do grupo menor e maior, respectivamente. Neste caso, o
valor da estatistica Z = 7(7;51’— deve ser comparado com o percentil
da distribuicéo gaussiana padrao.

Exemplo 6.13: Comparacao da tianeptina com placebo (con-
tinuacao)

Para os dados do Exemplo 6.9, vamos comparar o grupo «ue
recebeu tianeptina com o que recebeu placebo através do teste e
Mann-Whitney. Os dados ordenados e os postos correspondcentes o
tdo apresentados na Tabela 6.18.

O valor-p ¢ 0,0266 indicando que ha diferenca entre os dois pru
pos comparados. I mais do dobro do que o valor-p obtido pelo Lesite
t de Student (p = 0,0104). Observe que o uso de um Leste no
paramétrico é mais apropriado jd que a escala usada para meaedir de
pressao é ordinal. ’



Fabela 6.18: Postos atribuidos aos dados agregados dos dois 2rpos

(placebo e tianeptina)

Placeho Tianeptina
Escore  Posto Escore  Posto

2 1,5 2 1,5
3 3
4 4,5
4 4,5

6 6

7 7,5 7 7,5
3 9
9 10
10 12

10 12 10 12

13 14, 13 14,5

. 14 16,5

14 16,5

15 18
17 19,5
17 19,5

21 21,5 21 21,5

26 23,5

26 23,5

29 25,5 29 25,5

33 27,5

33 27,5

39 29

6.7.2 Teste de Wilcoxon

O leste de Wilcoxon é usado para comparar dois tratamentos
(uando os dados sao obtidos através do esquema de pareamento.
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Os sepuintes passos devenn ser sceuidos na sua construgao:
G

Caleular a diferenca entre as observagoes para cada par.
2. Tpnorar os sinais das diferencas ¢ atribuir postos a elas.

3. Calcular a soma dos postos (5) de todas as diferencas negativas

(ou positivas).

Para amostra pequenas (até 25 pares), o valor-p deve ser obtido
através de uma tabela especial (ndo incluida nesse texto).
Para amostras grandes, a estatistica do teste (S) tem aproximada-
T . o n(n+1 .y ~
mente distribuicao gaussiana com média g = —’(ﬂi——l e desv1o—padrao
1)(2n+]
og = - M_"_Ll Assim, o valor de Z = —}ﬂi deve ser compara-

do a0 valor (1() percentil da distribui¢ao gaussiana.
Embora nfo haja nenhuma suposicio sobre a forma da distribuigio
das observacoes, o teste é mais poderoso para distribuigoes simétricas.

Exemplo 6.14: Evolug¢do do tratamento com tianeptina

Rocha (1995), além da andlise sintetizada na se¢éo anterior, veri-
ficou se houve diminuigao do escore de depressao entre os pacientes
de um dos grupos durante o desenvolvimento do estudo.

A Tabela 6.19 mostra os escores dos pacientes do grupo tianeptina
que foram admitidos em Belo Horizonte no primeiro (x1) e no wltimo
dia (ZL‘42).

Como o escore MADRS é, na realidade, uma medida em escala
ordinal, 0 uso de teste nflo-paramétrico é mais apropriado. O uso do
teste t, s6 se justifica como aproximagao.

Dois pacientes (nmimeros 14 e 15) néo completaram o estudo. As-
sim, néo fornecem informagoes suficientes para a comparacao pre-
tendida e, por isto, foram excluidos da andlise.

As diferencas em valor absoluto, |d|, e os respectivos postos estao
mostrados na Tabela 6.20. O valor-p é 0,0225 que é maior que o
obtido através do teste t (p = 0,0013). H4 portanto indicagdo de
alteracio dos niveis de depressag para pacientes que fezeram uso de

tianeptina.
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Tabela 6.19: BEscores dos pacientes do grapo tianeptinag no primeiro
(x1) ¢ tiltimo dia (xq2)

N® x1 240 d= g —u NZ %y gy d= gy — €
| 24 6 -18 9 3b 37 -2

2 46 33 -13 30 15 -15

3 26 21 ) 11 38 2 -30

4 44 26 -18 1238 21 -17

) 27 10 -17 13 31 7 -24

6 34 29 -H 14 27 * *
733 33 0 15 34 4 i

3 25 29 +4 16 32 26 -6

Tabela 6.20: Posto atribuido ao valor absolnto da diferenca |d|

|d|  Posto N2 do paciente |d|  Posto 2 do paciente
0 1 7 15 8 10
2 2 Y. 17 9,5 )
4 3 h 17 9.5 12
5 45 3 18 11,5 1
5 4.5 6 18 11,5 4
6 6 16 24 13 13
13 7 2 36 14 11

6.8  Exemplo comentado: Imunogenicidade de
uma vacina

A infeecio por vitus influenza ocorre atraves da contaminacao de
mdivicdluo susceptivel por secregoes respiratérias de individuo infec-
Livdo. A doenca respiratéria febril aguda resultante pode se apresen-
L como sindromes clinicas diversas: resfriados comuns, faringite,
[ragneobronquite, pneumonias virais e até mesmo pneumonias bac-
Lerinnas secunddrias. Geralmente auto-limitada, responde por alta
morbidacde ¢ mortalidade na populagio idosa, especialmente em vir-
Lude do mador risco de complicagées pulmonares. Ressalta-se ainda
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a ocorréncia e surtos e as alteracoes de antigenicidade.

A principal medida profilatica ¢ a utilizagao de vacina trivadente,
contendo v ou mais subtipos do virus influenza A e B com rovisio
autigtnica anual. No entanto, as vacinas disponfveis contra influen
za Lo vdrias limitagoes. Destaca-se a nio obtengdo consistente (e
nivels protetores de anticorpos ua populacio idosa apds dose tinica da
vacina, restando wma proporgio da populagio imunizada sob risco.

i wma tentativa de produzir uma nova vacina com maior o
genicidade, Gluck et al. (1994) desenvolveram uma vacina virossom|.
ca trivalente de influenza inserindo hemaglutinina, purificada do virus
na membrana de lipossomas (virossormas).

Para verificar a seguranca o imunogenicidade, conduziram wn s
tudo em mma casa de repouso para idosos em Cagliari, Italia. ()
residentes foram excluidos na presenca de evidéncias de doenca agu
da ou cronica no momento da vacinagao, historia de influenza nos
tltimos 12 meses, alergia a qualquer dos com ponentes da vacina ou
proteinas de aves, wna reacio grave prévia a essa vacina ou estar
participando de outro estudo.

Cento ¢ vinte e seis residentes selecionados receberam, aleatorin,
mente, wma das trés vacinas: virus inteiros, sulbnmidade viral e vi-
rossomica. As reacoes adversas foram diariamoent e registradas e duns
amostras de sangue, coletadas, antes ¢ 28 dlias apos a imunizagio.

A idade média do grupo estudado foi de 78 anos, sendo 70%, dos
participantes mulheres. Além disso, 12% haviam recobido o vacing
contra esse virus no ano anterior. Nao foram relatadis reagoes locais
ou sistémicas nos grupos. As caracteristicns dos (ros erupos estudados
estao resumidas na Tabela 6.21.

Tabela 6.21: TInformacdo sobre idade dos pacicntes o distribuicao
quanto ao sexo e & vacinacao contra influcnza nos wtimos 24 meses

Vacina Idade N2 de idosos
T (faixa) Homens Mulheres  Total  Vacinados
Virus inteiros 78 (64-88) 9 23 32 1
Virossdmica 78 (63-102) 22 41 63 10
Subunidade 79 (63-102) 77 24 31 4
Total 78 (63-102) 38 88 126 15
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A Tabela 6.22 mostra a resposta imunc as trés vacinas. Através
do teste t pareado constatou-se elevagio significativa (p < 0,01) da
madia geométrica dos titulos em relagao aos titulos basals para as
lres cepas virais. O uso da maédia geomeétrica justifica~se pelo tipo
de varidvel (titulagdo); neste caso, trabalha-se com o logaritmo da
Litulagao e, entdo, o logaritino da meédia geomdétrica ¢ igual & mdédia
arilmética na escala logaritmica.

Tubela 6.22: Média geométrica ¢ faixa dos titulos de Ac anti-Ha
antes e apés vacinagdo com os trés preparados vacinais referentes
as (rés cepas: HINT Singapore (Cepa 1), H3N2 Beijing (Cepa 2) ¢
13/ Yamagata (Cepa 3)

Tipo de Cepa 1 Cepa 2 Cepa 3
vacina Pré Pos . Pré Pos Pré Pos
Virus inteiros 2,9 29,1 25,2 130 3,4 16,3
(0-80)  (0-320)  (0-160)  (10-640)  (0-20) (0-640)
Virossomica 2.4 442 20,6 142 24 17,5
(()—8()j (0-640)  (0-320) (20-2560) (0-40) (0-320)
subunidade 1,8 14 26,4 121 2,9 114

(0-40)  (0-320)  (0-160)  (10-5120) (0-40)  (0-160)

A eficicia vacinal fol avaliada através da proporgdo de imunizados
(ue adquiriram niveis protetores de anticorpos. A Tabela 6.23 mostra
os valores-p obtidos através do teste t. A vacina virossdmica levou a
proporcao mais alta de pessoas com titulos protetores de anticorpos
contra duas de trés cepas virais quando comparada d-outra vacina.
I'ara o cepa H3N2 nao houve diferenga provavelmente pela alta por-
centagem de individuos com nivels basais de anticorpos protetores.

Tabela 6.23: Valor-p para a avaliagao de vacinas

Tipo de vacina HINI Singapore B/Yafnagata
Virus inteiros 0,022 0,035
Virossomica 0,007 0,002
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6.9 Consideracoes praticas sobre testes de hi-
poteses

Reunimos nesta segilo algumas consideraches essenciais para o
uso critico dos testes de hipdteses na pratica. Como atualmente os
cdleulos para a realizacio de qualquer teste estio disponiveis em pro-
gramas de computador, virias observagoes desta secio sao potencial-
mente mais importantes que aquelas das segdes anteriores, em que se
explica basicamente a mecanica de cdleulo das estatisticas de alguns
testes de hipdteses.

6.9.1 Valor-p

A decisao final sobre a hipdétese nula ¢ ’romada comparando-se o
valor- -p com um valor pré-fixado, usualmente 0,05 \Quando 0 vapor-p
é menor que este_ponto de corte, o resultado é chamado estatistico-
mente significante;

, altamente significanice, qua,ndo ele & menor que
ainda menor (digamos 0,01). gNas outras situagoes
o teste & dito ndo sl,(]n//,ﬁ(,(mf(’ Por esta razio os testes sao denomi-
nados testes de significincia.

um ponto de corte

Esses pontos de corte sdo arbitrdrios ¢ ndo se deve dar uma im-
portancia exagerada a eles. E inaceitdvel que os resultados de dois
estudos em que os valores-p sejam 0,045 e 0,055 sejam interpretados
de forma diferente para v = 0,05. Esses valores devem levar a con-
clusdes muito parecidas, nao a conclusdes diametralmente opostas.
Esse raciocinio ficard mais claro no préximo capitulo, quando estu-
darmos o conceito de intervalo de confianca.

6.9.2 Hipdteses bilaterais versus unilaterais

As hipdteses alternativas, respectivamente para o teste de com-
paracao de proporgoes e de médias sdo: Hy: p # pg e Hy: L F .
Podem ser desmembradas como: Hy: p; > po ou py < pg e Hy:
By > pg ou Hy: iy < iy,

Estas hipdteses assumem, portanto, que qualquer um dos dois
grupos pode ter uma proporg a0 ou uma média maior do que o outro.
Por isto este tipo de hipétese é dcnommadd bilateral. O valor-p bila-
teral € a probabilidade de se obter em qualguer (iz,regao uma diferenca
igual ou mais extrema do que a observada.,

i
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Inxiste também a possibilidade de se formular hipoteses alterna-
Livas (H1) unilaterais, como mostra o quadro abaixo.

Situaciao  Proporqoes Madias
(1) Iy py > Hiopey > gy

(2) Hy:pr < py My gy < giy

Nestes casos, as conparagoes sao estabelecidas em uma determi-
nada diregdo. Assim, por oxonl[)lof;_.},gg se comparar un procedimento
novo com um padrio, estamos avaliando se a inovacao deve ser re-
comendada’ [Portanto, a cscolha de hipéteses unilaterais ou bilaterais
influencia décisivamente a interpretacio dos resultados da andlise es-
tatistica.

Para se testar hipdteses unilaterals baseadas na distribuicdo t de
Student ou na distribuicio gaussiana, utiliza-se apenas uma cauda da
distribui¢go. Por exemplo, fixando-se um nivel de significincia de 5%,
o percentil utilizado para testes bascados na distribuicio gaussiana é
[,64 e ndo 1,96. Embora a diferenca nao seja grande, a interpretacao
pode ser diferente para um nivel de significancia fixado.

As duas op¢oes de testes (unilateral ou bilateral) estdo disponiveis
em programas de computador. Em geral, o valor-p para teste bilateral
& o dobro do valor-p correspondente & hipdtese unilateral.

H4 circunstancias em que hipétese unilateral é a melhor forma
de se formular a questao de interesse. Em estudos comparando uma
inovagao de um procedimento padrao, a hipdtese alternativa mais in-
leressante é que a inovacdo é superior, um apelo & hipdtese unilateral.
[5m um estudo sobre a qualidade da dgua, é importante verificar se
ns contagens bacterioldgicas das amostras analisadas estao acima do
padriao considerado aceitdvel. Obviamente, ndo hd nenhuma preocu-
pacao quando a dgua estiver mais pura do que o padrio estahelecido,
o (ue justificaria a hipétese unilateral.

Um teste unilateral também pode ser justificado quando se pode
alirmar que uma das diregoes contempladas pela hipétese bilateral é
completamente inconcebivel, como a situacao descrita por Luthra et
al. (1982). j

() argumento mais forte contra o uso de hipdteses unilaterais é
(ue por maior que seja a evidéncia de que um tratamento seja supe-
rior ao outro, nunca se tem certeza absoluta do que realmente pode
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acontecer. Embora exista uma boa razao para esperar (ie novis dro
gas ou novos procedimentos sejam melhores que os do grupo controle
(caso contririo o estudo nao estaria sendo realizado), ainda assing
existe a possibilidade, mesmo que remota, de que seus resultados se

jam piores. "Na comparacio de uma droga com o placebo, nao sc pode

descartar a possibilidade de que a droga tenha um efeito deletério, o
portanto nao deva ser recomendada.”

Na escolhia entre Lipotese bilateral e unilateral os seguintes aspoc
tos devem ser considerados:

1. O tipo de hipétese adotado deve preceder a andlise dos dados,
Jsto ¢, a escolha nao deve ser influenciada pelo resultado da
amostra.

2. O teste bilateral & mais conservador do que o unilateral. Na
maioria dos casos, testes unilaterais sdo vistos como uma i
neira de se exagerar a forga dos achados. CSe houver qualquer
duvida, deve-se optar pelo teste bilatel;éf.

3. Segundo alguns autores, a distingao éntre testes unilatorais o
bilaterais ndo é de fundamental importancia na interpreticno
dos resultados, desde que fique claro qual foi usado.

4. Mesmo quando o teste unilateral pode ser justificado, pode e
encontrar resisténcia editorial para publicar tais achados.

5. Teste bilateral é a forma padrao usada em periddicos mddicon.

Alguns estatisticos e editores de jornais acreditam que o valor p
unilateral nunca deve ser usado. O primeiro argumento é a uniforni
dade de apresentacao dos resultados, tal que um determinado valor p
tenha um mesmo significado em todos os artigos. Segundo, acreditim
que situacoes que justificam o uso de testes unilaterais sao extrenia
mente raras. Terceiro, em estudos sobre importantes questoes, coino
a regulamentacdo de uma droga, o valor-p é apenas um fator usado
na tomada de decisoes. O critério de que o valor-p seja menor do que
0,05 em geral € insuficiente para estabececer eficiéncia ¢ pcelo menon
o teste bilateral é mais congervador.

Aceitando estes argumentos e considerando a padronizigio ji

rotineiro de hipéteses bilaterais.:
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6.9.3 Conclusoes a partir de testes de hipdteses

A partir de testes bilaterais nio se pode concluir que um trata-
melito ¢ superior ao outro ¢ sim que hd diferenca entre os tratamen-
Lot ¢ nmpalados Uma maneira apropriada para avaliar qual ¢ o mais
oficiente & através da quantificacio dos “cfeitos” dos tratamentos,
astinto tratado no préximo capitulo.

A cvidéncia fornecida pelo valor-p ¢ ma evidéngip probabilistica.
Assim em um ensaio clinico, se o valor-p ¢ “prande” {digamos maior
que 0,20), podemos dizer _u(\'a evidénceia fornecida sugere que os
Lrataimentos sio equivalentes; Nao podemos excluir, entretanto, que
o Lratamentos sejam diferentes, apenas estamos mals seguros que
s uquivalentes.

rr

‘\« o a 1gua1dadc dos <lo1s Hamnlontos 140 pm Cee ser plausw(‘l A
evidéncia.sugere que um dos fratamentos ¢ superior.

Conforme comentado na Se¢io 6.2. 4 .0 valor-p igual a 0,05 é us‘ado
como referéncia para tomada de decisio em pesquisas médicasy Isto
significa um resultado que pode ocorrer menos que uma vez em vinte
(uando a hipdtese nula ¢ verdadeira. Nesta formulagao, quando se
rejeita a hipdtese nula, aceita-se a hipdtese alternativa complementar.
e o, valor-p nao excede o ponto de corte, ndao se rejeita a hipdtese
nul:‘n_,.!.‘ Entretanto, nao se pode dizer que a hipétese nula é verdadeira,

mias somente que ndo hé evidéncia suficiente para que ela seja rejeita-

. losta & uma distingdo sutil.mas importante.
Concluindo, nfo se deve fixar no critério de p < 0,05, mas sim
mterpretar corretamente o resultado do teste através do valor-p.

6.9.4  Significancia estatistica e significdncia clinica

Dentro do contexto de teste de hipdteses, a palavra significante
Len sido muitas vezes usada de forma incorreta. Por essa razio nio
¢ recomendada em alguns periddicos médicos. Pode-se usar correta-
menle o conceito de significdncia estatistica e na prética interpreta-lo
de formiaindevida. Portanto, é importante entender a dlferen(a entre
sipnilicincia estatistica e s1gmﬁcanc1a clfnica. ‘

U resultado estatisticamente significante nao implica necessaria-
mente cm uma importancia clinica. Por exemplo, Gould et al. (1985)
relatam um estudo em que uma pequena diferenca de 1 mmHyg na
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pressio sangiiinea foi estatisticamente significante, mas sem qual-
quer importancia clinica. Por outro lado, pode ocorrer que o teste
nao tenha sido estatisticamente significante, mas os dados podem ter
mostrado wma diferenca importante na pritica. FEsses efeitos podem
estar ligados ao tamanho da amostra (Lemeshow et al., 1990).

6.9.5 TFatores de confusao

Nem sempre a diferenga observada entre as respostas, através da
aplicacio do teste t ou teste qui-quadrado, pode ser atribuida ao
fator usado para dividir os pacientes nos dois grupos de comparagao.
Como visto no Capitulo 2, eventuais diferencas podem ser atribuidas
a um outro fator que recebe neste caso, a denominagao de fator de
confusao.

Como qualquer realidade clinica & complexa, a poqsﬂnhdade de
existéncia de fatores de confusdo deve ser sempre con&domda De -
fato, qualquer resposta clinica, como sobrevida, remissao, rec idiva ou
desaparecimento dos sintomas, é influenciada por vérios fatores.

Para se fazer comparagoes validas, na presenca de fatores de con-
fusdo, foram desenvolvidos vdrios métodos estatisticos que recebem
na literatura médica o nome genérico de métodos multivariados.

6.9.6 Apresentacao dos resultados

Em anélises que envolvem testes de hipdteses, é boa pratica apre-
sentar os valores necessdrios para que o valor-p possa ser recalculado.
Por exemplo, em testes de comparacao de médias para amostras in-
dependentes, as médias e os desvios-padrao para cada grupo devem
ser apresentados.

Deve-se evitar a apresentagao do valor-p em forma de intervalos
(p > 0,05; 0,01 < p < 0,05). E recomendado apresentar o valor-p
exato obtido (por exemplo, p = 0,012), que em geral ¢ a safda padrao
de programas de computador. Em geral duas ou trés casas decimais
sdo suficientes.

6.9.7 Pressupostos dos testes
. r -
Como mencionado nas segoes em que os testes foram apresenta-
dos, cada um deles foi desenvolvido a partir de determinados pressu-

postos. Apds a escolha do teste a ser utilizado, as seguintes questoes
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relevantes podem ser levantadas: Os dados analisados satisfazem os
pressupostos? Se eles nao forem completamente satisfeitos, quais sio
ns conseqliéncias? Elas sfo graves?

lixistem vdrias formas para a verificagao dos pressupostos: andlise
deseritiva, dos dados, graficos especificos ¢ os chamados testes de
aderéncia. Cada suposicio ¢ avaliada de uma forma especifica. Por
exemplo, no Capitulo 5 discutimos formas de avaliar a suposicio de
(e o varidvel tem distribuicio gaussiana.

Fin geral, a violagao da suposigio altera o nivel de significancia.
I'or cxemplo, alguém pode estar pensando que estd testando a um
nivel de significAncia de 5% e realmente o nivel ser maior, digamos
8V, Outros efeitos também podem ocorrer, dependendo dd situacio
¢ do tipo de teste.

A seguir apresentamos alguns comentdrios sobre os pressupostos
e dois testes discutidos neste capitulo: teste qui-quadrado e teste t.

Teste qui-quadrado

O teste qui-quadrado foi desenvolvido para situacdes em que séo
villidas as seguintes suposicoes:
1
A probabilidade de sucesso néo varia de individuo para indivi-
duo dentro dos grupos de controle e tratamento.

2. O resultado que ocorre para um paciente de qualquer dos gru-
pos nao influencia de nenhuma maneira o resultado de outros
individuos.

(Quando a condigao 1 ndo for vdlida, é necessdrio usar uma outra
anilise, por exemplo, combinagéo de tabelas 2 x 2 (Fleiss, 1981).

Quando a segunda hipétese, de independéncia, nio ¢ verdadeira,
hii maior dificuldade na andlise. Métodos adequados de anélise para
cibivsituagao s6 foram desenvolvidos muito recentemente. Estéo agru-
pidos no tépico Andlise de Dados Dependentes.

Toste ¢

()5 seguintes pressupostos s&o feitos para aplicar o teste t descrito
niSecio 6.5.1 para a comparagao de médias quando as amostras sao
mdependentes: a varidvel tem distribuigio gliassiana e as varidncias
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s&0 1;2,11&1% Com essas duas suposigdes, a hipétese de igunlditda ¢l
média ¢ Mais geral do que a principio parece, pois ¢ cquivalento §
hipétese de que os dois tratamentos produzem o mesmo ofvita, on
seja, nao apeuas (e os tratamentos sejam em meédias compiriveis,
Esse ¢ o tipo de comparagao que mais interessa na prética.

Estudos mostram que o teste t & robusto com relacio a suposicao
da distribuigao, isto ¢, o teste ¢ apropriado mesmo para varidveis (ue
scjam um pouco assimétricas ou que efetivamente néo tenhain i
tribuicao gaussiana (por exemplo escalas). Entretanto, a suposicio
de igualdade de varidncia, denominada homocedasticidade, ¢ mn in
portante aspecto a ser avaliado, pois sua violagdo pode resultar om
conclusoes incorretas.

Outros estudos demonstraram que se o tamanho das amostras dos
dois grupos ¢ igual (n1 = ny) e as amostras sio grandes, o nivel do sip,
nificdncia calculado segundo a suposigio de que a distribuigdo subjn
cente é gaussiana e hd igualdade de desvio-padrao ¢ valido, mesnio se
essas suposi¢oes forem violadas. Entretanto, se ny # ng e os desvios
padrao néo sao iguais, o nivel de significAncia pode ser alterado por
uma quantidade que depende de quantas vezes um desvio-paclrao ¢
maior que o outro.

A homocedasticidade pode ser avaliada por um teste de igualdale
de varincia. A heterocedasticidade, varidncias diferentes, podce ser
corrigida pelo uso de transformacgio da varidgvel; alternativamacnic
pode-se usar testes desenvolvidos para esta situacao.

Além do aspecto técnico apresentado sobre o desvio de Lomo.
cedasticidade, é importante estar atento ao significado das hipoteses
no caso de hetmocedastlcldade Nesse caso, o teste de comparagao de
médias pode ndo ter muito interesse na prética. D01s tratamentos (ne
tenham a mesma média podem ter efeitos completamente diferentoes,
e Rortanto nao serem considerados equivalentgév_j

6.10 Consideracoes finais

6.10.1 Denominacoes de testes

Nas segoes 6.3.1 e 6.5.1, usamos as denominagdes teste qui-¢jin
drado e teste t. Essas sfo as formas populares como esses heslos
sdo conhecidos. Entretanto, existe uma pequena imprecisao nessn



denominacao pois na verdade oxistenn indimeros testes baseados nas
distribuicoes qui-quadrado e t de Student.

6G.10.2 Amostras pareadas e amostras independentes

i geral, o planejamento de amostras parcadas melhora a pre-
cio das estimativas das diferencas entre as madias dos tratamentos.
Iintretanto, quando os individuos ji forem homogéneos ou quando

lu‘t‘umg,u1eldade nao puder sor atribuida a fatores identificaveis,
o parcamento arbitrdrio nem sempre contribui para uma reducio
Javariabilidade, ou seja, para a melhoria da precisdo. Neste caso,
o plancjamento de amostras independentes seria recomendado (ver
iecio 9.5 de Bhattacharyya & Johnson, 1977).

6.10.3 Sobre pareamentos
T'ipos de pareamentos

IPodemos distinguir trés tipos de parcamento: auto-pareamento,
parcamento natural e pareamento artificial.

O _auto- pa,v"eam()'nfo ocorre (’111;111(1<>im<"> individuo serve como seu
praprio controle; como na situacio em quet um individuo recebe duas
drogas administradas em ocasives (hf(‘mntes Outra situagio ¢ a que
[oi apresentada no Exemplo 6.12, em que o nivel de colesterol foi
medido antes e depois do programa. Finalmente, a comparacio de
dais drgaos no mesmo individuo, como bragos, pernas, olhos, narinas,
sepando alguma caracteristica estudada também constitui um auto-
[Hireamento. B

) parcamento natural consiste Gmebrmar pares tao homogéneos
Hquanto possivel, controlando os fatores que possam interferir na res-
ot l,‘h(‘ll(l() que o parcamento aparece de forma natural. Por exem-
plo, o i experimentos de laboratério pode-se formar pares de cobaias
relecionadas da mesma ninhada; em investigagoes clinicas, gémeos
nnivitelinos sdo- muitos usados;

No parcamento artificia, -

setel i mlvs7\ tais como, idade, sexo, nivel sécio- econdmico, estado
decnide on, em geral, fatores que podem influenciar de maneira
releviinte a varidvel resposta.
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scolhe-se individuos com caracteristicas

Dificuldades praticas na formagao de pares homogéneos

Na pratica podem existir dificuldades no conhecimento das carac-
teristicas que devem ser controladas e mesmo conhecendo-as pode ser
dificil formar pares homogéneos, como por exemplo no caso em que
o nimero de fatores é muito grande.

Em muitas situagoes, embora desejdvel, torna-se dificil ou mesmo
impossivel a implementacio do planejamento com amostras pareadas.

6.10.4 Amostragem

Uma questdo essencial em qualquer pesquisa é sobre a amostra
a ser coletada ou pesquisada. Além da necessidade de se ter uma
amostra com uma boa representatividade da populagao; que pode
ser obtida através de um planejamento adequado,@ quantidade de
individuos é crucial para a validade das conclusé(},é? A chave de uma
pesquisa é portanto, como e quanto amostrar. Um dos problemas que
pode acompanhar a nao detecgio de diferenga significativa em um
estudo é o tamanho de amostra insuficiente (Freiman et al., 1978).

Os principais esquemas amostrais que podem ser implementados
sao: amostragem aleatéria simples, estratificada, por conglomerados
e sistemdtica ou combinagdes entre eles.

Os critérios usuais na determinacio do tamanho da amostra sio:
precisao, erros associados a testes de hipoteses, poder estatistico, cus-
tos, ou ainda a combinag¢io de alguns destes critérios. Existem férmu-
las desenvolvidas para dimensionamento de amostras que consideram
o esquema amostral e/ou o planejamento do estudo. Entretanto, al-
gumas formulas populares de tamanho de amostra nem sempre sio
apropriadas (Kuppe}f & Hafner, 1989).

Gail (1976), Kraemer & Thiemann (1987), Lemeshow et al. (1990),
Levi & Lemeshow (1991), Lwanga & Lemeshow (1991) e Silva (1998)

sao boas referéncias para esses topicos.

6.10.5 Extensoes
Hipdteses mais gerais

Neste capftulo as hipdteses testadas referem-se a igualdade de
médias e igualdade de proporgoes dos tratamentos comparados. Em
algumas situacoes pode haver o interesse de testar hipdteses mais
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perads, isto &, que a diferenca cutre as médias ou as proporgoes de

sicesso dos tratamentos & uma corta quantidade. Por exemplo, pode-
maos Lestar se a diferenca entre as medias da pressao sangiimea antes
¢ depois de um exercicio fisico ¢ 20 menHg. Poderfamos ainda testar
me o preferéncia para o partido politico A estd 10 pontos percentuais
acima do partido B.

["ara estas situagdes, testainos as seguintes hipdteses de corpara-
cno de médias: Ho: g — oy = i versus Hysopey — foy 7 g ¢ 88
sepiintes hipéteses de comparaciao de proporgoes: Hy: pp — po = po
versius Hp: pp — po # po. Note que para o teste de igualdade de
midings pig = 0 e para o teste de igualdade de proporgoes pg = 0, isto
i, esles testes sao um caso particular do teste mais geral.

As estatisticas para os testes de média, para amostras indepen-
dentes ou emparelhadas, e para o teste Z para comparacao de pro-
porcoes sao semelhantes aquelas apresentadas nas segdes anteriores;
entretanto, no numerador da estatistica do teste, a diferenca das es-
timabivas dos pardmetros é comparada com o valor espeficicado na,
hipolese nula. Por exemplo, no teste Z de comparagao de proporgoes
devemos calcular

(1 — P2) — po
\/ﬁx(l—'[ﬂ) + 152(]’—152)

T T

onde pg ¢ o valor especificado no problema (no exemplo da preferéncia
politica pg = 0, 10).

Mais de dois grupos

liste capftulo trata do caso de comparagio de dois grupos, mas
freqiientemente o objetivo de uma pesquisa é a comparagao de mais
e dois grupos. Nao é apropriado fazer-se comparacses duas a duas
aem qualquer ajuste. Torna-se, portanto, necessaria a extensao dos
Lentes apresentados.

A comparagdo de médias de mais de dois tratamentos é feita
nlrnvés de andlise de varincia e comparagdes multiplas. Para a
cotpiragao de mais de duas proporcbes podemos utilizar o teste
qui quadrado, com as devidas adaptagdes. Altman (1991) é uma
telerencia para esses dois tépicos.

220

6.11 Exercicios

1. Observou-se nos anos 60 que a ocorréncia de abortos esponté-
neos nas gestagoes de médicas anestesistas era mais elevada do
que o normal. Para verificar se esta observagao refletia ou nao
uma condicao geral, realizou-se em 1970 um estudo no Hospital
da Universidade de Stanford, Califérnia. Foram encontrados os
seguintes resultados:

Quadro Especialidade
Anestesista  Outra  Total
Gestagao normal 23 52 75
Aborto espontaneo 14 6 20
Total 37 58 95

(a) Escolha a hipétese nula e a alternativa que sdo razodveis
nesta situacao.

(b) Faca o teste adequado considerando uma margem de erro
provavel inferior a 5%. Calcule o valor-p. Qual é a sua
conclusdo?

2. Para os dados de glicose e triglicerideos do Exemplo 6.8, calcule
o valor-p para o teste de comparacio de mulheres e homens.
Comente.

3. Frick et al.(1987) realizaram em Helsinque um ensaio clinico
aleatorizado com o objetivo de verificar se o férmaco gemfi-
brozil, que reduz o nivel de colesterol, era eficiente para a pre-
venc¢do primaria de doenga coronariana em homens de meia-
idade assintométicos com dislipidemia. Para isto, compara-
ram o grupo que durante o ensaio tomou gemfibrozil (grupo
1), com o grupo que usou placebo (grupo 2). Entre as varias
andlises, verificaram o nfvel de colesterol (mg/dl) observando
os seguintes resultados: g :

ny = 1973 T} =244,7 s1=33,7
ng = 1958 Ty =1272,5 sy =31,4
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Com base nos resultados acima pode-se afirmar que, ao nivel

designificancia de 5%, o gemfibrozil atua sobre o nfvel de coles-
torol?

'Iranscrevemos a seguir resultados do artigo de Rothenberg et
al. (1987), onde sdo descritas as caracterfsticas dos primeiros
5833 casos de AIDS em Nova York. O termo sobrevida zero é
usado para indicar que o paciente morreu no primeiro més apés
o diagnéstico de AIDS.

Sexo Ntdmero de Sobrevida
pacientes  Média Mediana  Zero
(dias)  (dias) (%)
Masculino 5281 374 357 10,9
Feminino 552 208 263 16,3

(a) Complete o quadro:

Sexo Sobrevida, zero
Sim Néo Total
Masculino
Feminino
Total

(b) Teste a hipstese de que a proporcao de homens com sobre-
vida zero é igual a proporcao de mulheres com sobrevida
zero (use o = 0,05). Calcule o valor-p.

h.. Realizou-se um estudo tipo coorte para investigar a associagio

"entre o nfvel de catecolamina no sangue e a incidéncia posterior
cle doenca coronariana. Para isto, 609 homens com idade entre
10 e 76 anos foram acompanhados no perfodo de 1960 a 1989.
O nivel de catecolamina foi determinado em 1960 e classificado
como alto ou baixo. Os resultados sao apresentados na tabela
abaixo:

Doenca Nivel inicial de catecolamina
coronariana  Alto Baixo Total
Presente 27 44 71
Ausente 95 443 538
Total 122 487 609
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7.

Teste a hipdtese de associacao entre o nivel de catecolamin
no sangue ¢ a incidéncia de doenga coronariana, ao nfvel de

significancia de 1%.

Nove individuos do sexo masculino, sadios, com idade média
de 21 anos participaram, voluntariamente, de uma pesquisa cu-

Jo objetivo era verificar sc¢ a alcalose respiratéria, induzida por

hiperventilacdo voluntdria, aumenta a capacidade fisica avalia-
da pelo tempo de corrida de 800 metros. Neste estudo, os nove
individuos participaram da corrida de 800 metros em 2 momen-
tos: um deles em condi¢des normais (sem hiperventilagio) e no
outro apés a hiperventilagio voluntdria. Os dados obtidos (em
minutos) estdo apresentados a seguir:

Individuo Hiperventilacao

Com Sem
1 155 151
2 150 152
3 174 172
4. 158 150
5. 155 152
6 148 150
7 142 144
8 164 169
9 143 144

(a) Expresse em termos estatisticos as hipéteses de interesse
a serem testadas pelo pesquisador.

b) Teste a hipétese estabelecida em (a), ao nivel de significan-
y g
cia de 5%. Calcule o valor-p e apresente suas conclusdes.

O artigo transcrito a seguir foi publicado, no primeiro semestre
de 1990, pela Folha de Sao Paulo:

ENZIMA INDICA PROPENSAO A RECIDIVA

Boston, Massachusetts - Uma enzima denominada catepsina D
pode indicar quais as pacientes com cancer de mama Sa0 mais
suscetiveis a recidivas, indica estudo da Universidade do Texas.
De acordo com os pesquisadores, mulheres com altos niveis de
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catepsina D parecem ter mais do dobro de chances de recidi-
va ¢inco anos apds a cirurgia, devendo por iss0 ser submetidas
a tratamentos especificos.  Uma das fungoes da catepsina D
¢ decompor protefnas encontradas nos alimentos. O trabalho
acompanhou 199 mulheres cujo cincer nio havia se estendi-
do aos nédulos linfiticos. Um ter¢o apresentou altos niveis de
catepsina D; dessas, 60% sofreram recidivas. Nas mulheres com
baixas taxas da enzima, o percentual cain para 29%, equivalente
ao da maioria das mulheres americanas que tiveram a doenca
diagnosticada em estdgios iniciais. Os resultados do estudo in-
dicam que pacientes precocemente diagnosticadas que tenham
alto nivel da enzima devem ser submetidas a quimioterapia ou
a terapia hormonal para reduzir os riscos de recidiva. Cerca
de 140 mil americanas morrem anualmente nos Estados Unidos
em conseqiiéncia da doenca. Metade dos casos é diagnosticada
em estdgios iniciais.

(a) Que forma de pesquisa médica foi utilizada, neste estudo?
Justifique, identificando os grupos e a resposta de interes-
se.

(b) Utilizando os dados fornecidos no artigo, faca o teste ade-
quado para verificar se os resultados obtidos pelos pesqui-
sadores indicam que a enzima, catepsina D estd associada
a recidiva nos casos de cancer de mama (use o = 0,05).
Calcule o valor-p.

Para determinar como uma dose experimental de anestesia afeta,
homens e mulheres, uma amostra de 15 homens o 17 mulheres
fol selecionada aleatoriamente em uma clinica odontolégica e
sceus tempos de reagao (em minutos), registrados. As seguintes
estatisticas sumarizam os dados:

Estatistica Homens Mulheres
Média 4.8 4.4
Desvio-padrao 0,8 0,9

(2) Usando o = 0,05, teste se existe diferenga significativa
entre os tempos de reagao de homens e mulheres.
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9.

10.

C11.

12.

(b) Qual ¢ a relevancia do fato de os paciestes teren sidos
escolhidos aleatoriamente?

Cingiienta amostras de saliva sabidamente positivas para o haci
lo da tuberculose foram colocadas em duas diferentes cultiras
(A ¢ B). O objetivo do experimento era a comparagio destes
meios na detecgio do bacilo. Os resultados esta0 resumidos na
tabela abaixo:

Meio A Meio B
Detectou  Nao detectou
Detecton 20 12
Nao detectou 2 16

; ‘dénes : : : 2 (1=e oy
Existe evidéncia de que os métodos sejam diferentes? (use o

0,05).

Numa pesquisa de opinido publica 1000 homens € 1000 mulheres
foram entrevistados sobre a posicio acerca do aborto. Entre as
mulheres 356 manifestaram-se contra a legalizagao do aborio,
enquanto que 515 homens tiveram a mesma posigao. Existe
diferenca significativa entre os dois sexos quanto & opiniao sobre
a legalizacao do aborto? (use oo = 0, 05). Calcule o valor-p.

O Canadian Medical Association Journal publicou em noven-
bro de 1972 os seguintes resultados de um exPerimento que
procurou investigar se o uso de vitamina C previne resfria-
dos. Por um determinado perfodo de tempo, 407 individuos
tomaram fortes doses de vitamina C e 411 receberam place-
bo. No grupo da vitamina, 105 participantes ficaram livres do
doencas do tipo respiratério enquanto que no grupo dos pseu-
domedicados, apenas 76. O que os pesquisadores puderam con-
cluir? (use o = 0,05). Calcule o valor-p.

Para verificar se, na faixa etdria de 7 a 10 anos, criangas do
sexo masculino tém desempenho em uma corrida de 50 metros
diferente de criangas do sexo feminino, obteve-gé Uma amostra
de 30 meninos e 30 meninas escolhidos aleatoriamente entre os
804 alunos do Colégio Pitdgoras Pampulha em Belo Horizonte
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que participaram da Mini-Olimpfada de 1989. A partir dos da-
dos referentes ao tempo gasto para completar o percurso foram
calculadas as seguintes estatisticas:

Estatistica Meninos Meninas
T 8,75 9,08
s 1,56 1,68

(a) Estabeleca a hipdtese a ser testada.
(b) Teste-a ao nivel de significancia de 5%.
(c) Existe algum fator de confusao possivel neste caso?

(d) A escolha aleatdria dos alunos resolve a dificuldade trazida
por um eventual fator de confusdo?

N%. A seguir apresentamos o resumo do artigo intitulado Prevalence

of Low Birth Weight and Preterm Delivery in Relation to the
Interval Between Pregnancics among White and Black Women,
de autoria de Rawlings, J. S. et al., publicado no The New
England Journal of Medicine em 12 de janeiro de 1995.

A taxa de mortalidade infantil nos Estados Unidos é mais al-
ta entre os negros do que entre as outras racgas. Isto pode ser
devido a uma maior freqiiéncia de criancas nascidas prematura-
mente ou com baixo peso entre og negros, fatores que, por sua
vez, estdo associados a pequenos intervalos entre as gestagoes.
Assim, uma possivel explicagdo para a diferenca de mortalidade
infantil entre as racas seria o menor intervalo entre gestagoes
para as mulheres da raca negra.

Para verificar essa hipdtese, os autores fizeram um estudo re-
trospectivo envolvendo 1624 mulheres brancas e 298 negras, to-
das com acesso a um servigo de satide gratuito de alta qualidade.
S6 foram incluidas mulheres que tiveram duas gestagOes simples

COm O mesmo parceiro.
[

Alguns resultados estdo sintetizados na tabela a seguir. Para
as varigveis idade e paridade, apresentamos as médias e os
desvios-padrao e para as varidveis solteira e pré-natal tardio,
as freqiiéncias com as respectivas porcentagens entre parénte-
ses. Por pré-natal tardio entende-se que o acompanhamento
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médico iniciou-se apdés o primeiro trimestre da gravidez ter-se

completado.

Informacoes Intervalo Intergenésico  Valor-p
< 6 meses > 6 meses

K Brancas
- Freqiiéncia 286 1338

Tdade 93544,2 258446  <0,001
Paridade TOTEL, 1 2,7%1,0 0,924
Solteira 11(3,8) 45(3,4) 0,685
Pré-natal tardio  11(3,8) 24(1,8) 0,030
Negras ‘
Freqiiéncia 89 209 .-
Tdade .  243%45 251444 0,183
) Paridade 29411 2,7+1,2 0,381
Solteira 9(101)  19(9,1) 0,782
Pré-natal tardio  4(4,5) 5(2,4) 0,332

Responda as questdes usando « = 0, 05:

(a) Os dados evidenciam diferenca entre mulheres negras e
brancas quanto ao intervalo entre gestacoes? Faga o teste
que julgar apropriado, explicitando a hipétese, a estatisti-
ca do teste, o valor-p e a sua conclusao.

' (b) O estado civil das mulheres negras influencia no intervalo
entre gestagoes?

(c) Verifique se a idade média das mulheres no grupo < 6
meses ¢ estatisticamente diferente da idade média no grupo

. > 6 meses. Interprete os resultados.

i. Considerando as brancas.
ii. Considerando as negras.

14. Considere as seguintes informagdes adicionais do estudo descrito
no Exemplo 6.11 sobre a comparacio do efeito do halotano e

;
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da morfina na pressiao sanguinea: dos 61 pacientes anestesia-
dos com halotano 8 (13,1%) morreram, assim como 10 dos 67
(14,9%) pacientes anestesiados com morfina.

(a) Compare os valores das estatisticas (6.9) e (6.10).

(b) Ao nivel de significancia de 5% use o teste Z ¢ o teste qui-
quadrado para avaliar em termos de mortalidade se os dois
anestésicos sao equivalentes.

Dezenove criangas com diagnéstico de AIDS foram separadas
em dois grupos de acordo com a susceptibilidade & droga. Con-
sidera-se susceptivel quando o virus HIV é inibido Por concen-
tracao de zidovudina (AZT) menor do que 0,1 pg/l e resistente
quando a inibi¢do exige nivel acima de 10 pg/l. A duracdo em
meses da terapia com AZT relatada por Ogino (1993) ¢ mostra-
da a seguir.

Susceptiveis Resistentes
(n = 10) (n=9)

9 12
7 14
12 .5
18 14
10 15
10 17
10 13
13 13
13 12
9

(1) Para cada grupo calcule a média e o desvio-padréao do tem-
po de tratamento com AZT.

(h) Existe difierenca significativa entre os dois grupos no que
diz respeito ao tempo de terapia com AZT? Formule a
hipétese de interesse e teste-a ao nivel de significancia de
5%. Calcule o valor-p e interprete-o.

16, Ui estudo realizado em Recife (Linhares et al., 1986) comparou

crinngas entre 7 e 17 anos de classes sécio-econdmicas elevadas
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(grupo controle ou grupo 1) com criangas desprivilegindng, o
camadas sociais mais baixas (grupo 2). As criancas o grupo
controle vinham de 15 escolas particulares da cidade, enguanto
as do outro grupo, de orfanatos e casas de caridade ou de oubras
dreas da cidade, onde cheiravam cola, roubavam ou vendinm
frutas, chocolates ¢ doces.

Amostras de sangue das criancas foram colhidas e um dos aspec-
tos estudados foi a concentragio total de protefnas plasmdticas
e também niveis de albumina e globulina, responséveis, entre
outras coisas, pela produgiao de pressdo osmética a nivel do
membrana capilar e pela imunidade natural e adquirida que o
organismo possui, respectivamente. Os resultados obtidos, em
9/, estio sintetizados na tabela a seguir.

Informacoes Protefna total Albumina Globulina
Grupo 1

Media 69,2 32,4 15,4

Desvio-padrio 5,1 4.0 3,1

n 412 412 412
Grupo 2 '

Meédia 70,0 30,3 18,9

Desvio-padrao 5,9 4.0 4.3

n 196 196 196

(a) Verifique se existe diferenca significativa na concentragao
total de proteinas entre os dois grupos. Escreva as hipéte-
ses de interesse e a conclusao.

(b) A partir unicamente do resultado obtido em (a), pode-se
concluir a presenca ou nao de desnutricio nas criancas des-
privilegiadas? (Sugestéo: andlise do significado das pro-
teinas albumina e globulina).

17. Uma das questées mais controversas da Medicina contemporé-

nea diz respeito 4 eutandsia e suicidio assistido por médicos em

pacientes com doencas terminais. Além do “direiro de morrer”,

outros aspectos véem sendo questionados, desde a durabilidade
)
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do desejo pela morte até fatores que o influenciem, especial-
mente aqueles remedidveis cont intervencio médica o social. b-
xiste hoje uma preocupagio de que o desejo pela morte, mesmo
entre doentes terminais, pode ser wm dicativo de desordem
psiquidtrica potencialmente tratdvel.

Chochinov et al. (1995) enfrevistaram 199 pacientes de dois
hospitais em Winnipeg, Canad, com diagnostico primdrio de
cancer terminal, admitidos no periodo de coletas de dados. Uma,

das preocupacdes era verificar a existéncia de relacio entre o

desejo de morte relatado por alguns deles ¢ a depressio diag-

nosticada_em alguns casos. A tabela abaixo mostra os dados
obtidos para essa varidvel (diagnéstico de depressio).

Desejo pela Depressio

morte Presente: Ausente Total
Presente 10 7 17
Ausente 14 168 182
Total 24 175 199

(a) Formule a hipétese de interesse e teste-a a0 nfvel de sig-
nificAncia de 5%.

(b) Calcule o valor-p.

(c) Qual € a relevincia do resultado para a discussdo atual
sobre eutandsia?

8.0 consumo de pequenas quantidades de dlcool tem sido re-

comendado a mulheres que amamentam & fim de ajudar a lac-
tagao. Entretanto, nio hd evidéncias cientfficas para tanto. As
criancas sao expostas ao dleool do leite de suas maes, que repre-
sentam urma pequena fracio do total ingerido, sendo minimos
os efeitos a longo prazo. A ocorréncia de alteracao nas carac-
teristicas sensoriais do leite ou no comportamento dos lactentes
fol objeto de estudo de Mennella & Beauchamp (1991).

Durante dois dias, com intervalo de uma semana, doze mulheres
consumiram suco de laranja puro ou contendo etanol (0,3 g/kg
e massa corporal) antes de amamentarem suas Criancas e meia-
hora apds ter sido obtida uma amostra do leite, Metade das
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mulheres bebeu o etanol no suco de laranja no primeiro din
de teste ¢ o suco de laranja puro no segundo. A ordem foi
invertida para as seis mulheres remanescentes. Amosting de
leite para o estudo foram obtidas 30 minutos, 1, 2 ¢ 3 hora
apds o consumo da bebida, de modo a interromper o mfuimo
possivel a amamerntacao.

Os bebés alimentaram-se liviemente e o total de leite ingeri

Ao foi estimado a partir de cdleulos sobre o peso da crianca ¢

a densidade do leite humano. J4 a duracio da amamentagio
(tempo) foi obtida através de gravacoes em video.

Esses dados encontram-se cxpostos na tabela a seguir, junta
mente com os resultados do teste t pareado (11 graus de liher
dade) que compara o comportamento das criancas de acordo
com a bebida tomada por suas maes.

Varidvel Bebida alcdolica Teste t  Valor
Sim Nao _

Leite ingerido (ml) 1564 £8,2 1204 +95 469 - 0,01
Tempo (min) 8677 282+£73 015 (0,88

(a) Para cada varidvel, formule as hipéteses que foram Lo
tadas.

(b) Existe associacdo entre a presenca ou ndo de dleool
bebida da mae e o total de leite ingerido pelo filo? it
tifique. |

(c) Interpréte 0 valor-p para a varidvel duragdo da amanien
tacao.

19. A existéncia de relacio entre criatividade e certos distiirhio:

mentais sempre foi alvo de especulagoes. Relatos mais antigos ji
indicam taxas mais altas de esquizofrenia, psiconeuroses ¢, mais
modernamente, distirbios afetivos, depressao e alcoolisio.

Estudos clinicos e cientificos ao longo dos anos nao foram ca
pazes de resolver essas controvérsias. Diferencas na conceilu
acdo e medida da criatividade, nos critérios de diagndstico psi
quidtrico, na métodologia e interpretacio fazem com que com
paragoes entre esses estudos se_fam impraticdveis.
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Um dos trabalhos mais importantes para essa discussio foi pu-
blicado por Ludwig em 1992, no qual cle compara o Compor-
tamento criativo e psicopatologia entre diversos grupos profis-
sionais, a partir de pelo menos uma fonte biogrifica bem docu-
mentada e bem estudacla.

Mais de 1000 personalidades eminentes, j4 falecidas e que vive-
ram pelo menos uma parte de suas vidas no século XX foram di-
vididas em dezenove categorias profissionais e observagoes com-
portamentais ¢ julgamentos sobre cles, realizadas com base em
evidéncias cientificas. Um dos aspectos abordados no estudo
envolveu a comparagio entre dois grandes grupos, um com os
integrantes da chamada “arte criativa” (arquitetos, pintores,
musicos, poetas, escritores, entre outros) e outro com aqueles
de outras profisstes (por excmplo, banqueiros, atletas, filésofos
e cientistas).

(a) Sabendo que 38,7% dos membros do grupo de “arte cria-

tiva” (n = 555) ¢ 16,4% dos membros de outras profissdes

(n = 450) experimentaram depressao antes dos 40 anos,
avalie a existéncia de diferenca significativa entre esses gru-
pos.

(b) Outro objeto de estudo foi a existéncia de diferencas na
psicopatologia para integrantes do grupo artistico. A ta-
bela a seguir mostra a incidéncia de suicidio como causa
de morte para poetas e escritores de ficcao.

Causa da morte Poetas FBEscritores de ficcdo Total

Suicidio 10 7 17
Outras 43 173 216
Total 53 180 233

Formule a hipétese de interesse e teste-a ao nivel de sig-
nificancia de 5%. Calcule o valor-p.

20, 1sm um estudo sobre o efeito de condicoes ambientais sobre a

(ualidade do sono de pacientes, Pimentel-Souza et al. (1996)
compararam dois hospitais de Belo Horizonte: o Hospital das
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Clinicas da UFNCG (1 = 13), representando um hospital lo
calizado em wma regiao barulhenta, e o Hospital da Balein
(n = 22), considerado um hospital mais silencioso. Os por
centuais de queixas dos pacientes quanto a fatores que podem
atrapalhar o sono observados nos dois hospitais e os valores-p
do teste exato de Fisher encontram-se na tabela abaixo.

Condi¢do ambiental Hospital (%)
Baleia Clinicas  Valor-p
Barulho 31,82 69,23 0,043
Acomodagio ruim 9,09 7,69 1,000
Temperatura 27,2 15,38 0,680
Presenga ou atengio a outra pessoa 9,09 38,46 0,075
Umidade, mofo, cheiro, pé 0,00 7,69 0,371
Luz 22,73 46,15 0,258
Siléncio excessivo 4,55 0,00 1,000
Desadaptagéo a nova situacio 9,09 15,38 0,618
Outros 0,00 7,69 0,37

(a) Justifique o uso do teste exato de Fisher.

(b) Comente os resultados mostrados na tabela.
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Capitulo 7

Medida do Efeito de uma
Intervencao ou Exposicao

7.1 Introducgao

Nos estudos do tipo caso-controle, estamos interessados em veri-
licar se o grupo de pacientes com a patologia de interesse foi malis
(ou menos) exposto ao fator de risco em anédlise. Ao verificarmos,
alravés de testes de hipdteses, a existéncia de efeito da exposicao,
tlemos uma resposta parcial a essa questao.

Neste capitulo vamos responder & mesma pergunta medindo, en-
tretanto, o efeito da exposigio. Essa abordagem é, em muitos aspec-
los, mais completa e 1til do que a apresentada no capitulo anterior.
I’or isto tornou-se a forma padrao de andlise da associacao entre fator
de risco e doenca nas revistas cientificas da drea médica. Sua utili-
dade se estende, naturalmente, aos outros tipos de estudos clinicos,
cnlre cles estudos de coorte e ensaios clinicos.

Como fizemos no Capitulo 6, vamos dividir a apresentacao do
lemi de acordo com o tipo da resposta de interesse (continua ou
dicotomica) e da forma de coleta de dados utilizada (grupos indepen-
dentes ou pareamento). No entanto, para tratar destes assuntos, é
preciso conhecer alguns resultados gerais, que serdo introduzidos nas
HeCoes 7.2 e7.3.
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7.2 Conceitos fundamentais

Nesta segio vamos apresentar os conceitos bdsicos necoessirions
para a compreensao do capftulo. Utilizaremos para isto o contexio
de uma andlise de dados em que existe apenas uma varidvel resposia
de interesse, descrita pela digtribuicio gaussiana.

Exemplo 7.1: Niveis plasmdticos de vitamina A

Moura (1990) avaliou os niveis plasmdticos de vitamina A cm
um erupo de 47 criancas diabéticas com idade até 12 anos. Um de
seus interesses cra conhecer o nivel sanglineo da vitamina A neste
grupo, composto de pacientes tipicos dos atendidos pelo setor de Iin
drocrinologia Pedidtrica da Faculdade de Medicina da UFMC(..

7.2.1 Parametro de interesse

Em termos estatisticos o objetivo do estudo descrito no Iixenmiplo
7.1 & conhecer o nfvel meédio, v , da distribuicio do nivel sangiiineo
de vitamina A em criancas diabéticas. Neste caso, & o pardnietio
de interesse.

Em geral, para a andlise estatistica dos dados de um problemn
clinico é preciso, primeiramente, identificar os parametros de intere:
se, isto &, aqueles cujo conhecimento viabiliza a solugao da (uestao
colocada. Esta identificacio exige de quem analisa os dados experi
éncia clinica relevante, intuicao e conhecimentos estatisticos.

A tomada de qualquer decisdo deve ser baseada no valor do para
metro de interesse que, entretanto, ndo é conhecido na pratica. Para
atender a esta necessidade foram desenvolvidos métodos agrupido:
na chamada Teoria da Estimacdo, uma grande e importante dren da
Estatistica. '
~ Af se aprende como, a partir de dados amostrais, podemos ohter
valores que se aproximam do verdadeiro valor do pardmaetro. Tan
bém pode-se entender exatamente como estas aproximacoes devem
ser construidas e de que forma estdo préximas do valor do paranietro.
Este capitulo trata dos aspectos mals simples e sempre tendo coma
referéncia as necessidades dos estudos clinicos.
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7.2.2 Estimadores

I razodvel admitir que o nivel sangiiineo de vitamina A tem dis-
tribuigdo gaussiana. Com esta especificagio, o problema do Exemplo
7.1 sc reduz a encontrar cstimativas para os dois pardmetros da dis-
tribuicdo (p e o).

A Teoria Estatistica tem vdrias solugoes para este problema. A
mais comum € dada pelo método da mdarima verossimalhanca. BEm
lermos intuitivos este método baseia~se no seguinte principio: entre
Llodas as amostras posstveis, aquela observada ¢ a que tem maior
probabilidade.

Assumindo que os valores dos niveis da vitamina A Sa0 represen-
tacdos por X1, X, ..., X, (n = 47), e representando Il e 52 os esti-
madores fornecidos pelo método da méxima verossimilhanca, temos
e '

=)
I
S

(7.1)

7 Y 2
82 — Ei:l (Xl X)

n

(7.2)

Um grande nimero de autores recomenda, entretanto, para o2 o
sepninte estimador

@ZZQM&—XV

p— (7.3)

lxistem motivos tedricos e préticos para esta indicacdo. Sem
esplicitar as justificativas, cujo entendimento exige conhecimentos
(ue ultrapassam o nivel tedrico pretendido para este texto, vamos
ndoba-la.

listes dois estimadores sdo chamados de pontuais, pois fornecem
apenas o valor da estimativa do parametro. A questao da sua vari-
nhilidade é tratada pela construgao do intervalo de confianca, assunto
dn proxima secao.
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7.2.3 Intervalo de confianga .

Com a construgiao de intervalos de confianga agregamos no s

~timador pontual informacio sobre sua variabilidade. Isto ¢ [eito

escolhendo-se um limite inferior e outro superior para a estimaliva.
Descutimos a sepuir o sentido preciso destes limites e a forma. de sua
obtencao.

Para construirmos o intervalo de confianga para p, usarcinos o
seguinte resultado da Teoria Estatistica, que é justificado intuitiva-
mente na proxima secio

X-u
S.'l:

~ tpy (7-’1)

onde o sfmbolo ~ significa “ter distribuicio”, S; =
representa a distribuigao ¢ com n — 1 graus de hberiflade7 cuja taboeln
estd disponivel no apéndice A5. Ou seja, mesmo nao se conhoecenda
t, podemos calcular probabilidades envolvendo a estatistica

X —pu
S

/n

que nos permite construir o intervalo de confianca para ji.
Para isto, através da tabela da distribuicio #,_1 obtemos nm

valor t* tal que

T= (7.0)

Pri—t* <t, 1 <t']=1-«

ou seja,
Pr —t*gXTf‘—Lgt* =1—«
\/v’/l,,_L
expressao que pode ser reescrita como ~
= S/L > * *qzlr
Pr| X —tr"— < u< X+ 12 [
' =t v
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Assim, um intervalo confianca para fo com nivel de conflanga de
100(1 — )% é dado por

- Sy - S,
X —tr=£ . X +tr==

D S

Veremos na proxima secao (ue ”T ¢ uma estimativa do desvio-

(7.6)

padrao de X, Assim, o intorvalo de confianga para g é centrado na
ertimativa do efeito, e varia de uma quantidade ¢* desvios-padrio
pari baixo até o mesmo niimero de desvios-padrio para cima.

Iixemplo 7.2: Niveis plasmadticos de vitamina A (continu-
nGo)

Para os dados do Exemplo 7.1, @ = 25,5 meg/dl e s = 8,5 meg/dl.
I’ara um nivel de confianga de 95%, o percentil da distribuicio com 46
priws de liberdade € 43 475 = 2,0129. Portanto, o intervalo de confi-
anga para a média do nivel plasmadtico de vitamina A é [23,00; 28, 00].
Clom 95% de confianga podemos afirmar que o nivel plasmético de vi-
launina A em criangas diabéticas com idade até 12 anos varia entre

23 meg/dl e 28 meg/dl.

7.2.4 Distribui¢io da média amostral

O objetivo desta secio é apresentar os resultados da Teoria Es-
talfstica, usados na construgdo de intervalos de confianga. Fsta secio
apresenta resultados tedricos e pode ser omitida em uma primeira
leitura. B, entretanto, fundamental para um entendimento mais pro-
findo da forma de construcio dos intervalos de confianga.

Sao trés os resultados a serem apresentados: a férmula do desvio-
paddrio da média, a distribuicao da média amostral e sua distribuicéo
prulronizada pelo desvio-padrao.

Consideremos que a varidvel aleatéria nivel da hemoglobina em
tmulheres jovens gozando de boa satide tenha distribuigio gaussiana
com média 12 e desvio-padrao 1. Vamos tirar sucessivas amostras de
famanho 6 desta populagdo e para cada amostra, calcular sua média.
["nra DO repeticoes, obtivemos os resultados da Tabela 7.1.
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Tabela 7.1: Amostras de tamanho 6 e suas médias

Amostra T €y €y T4 T5 xzg Média

1 1,7 13 113 11,8 11,7 127 118
9 12,0 125 99 11,7 129 123 120
3 12,3 135 128 126 109 128 125
4 13,1 114 119 135 126 133 126
5 12,4 140 120 125 12,1 114 124
6 12,0 12,0 125 135 111 123 12,2
7 12,6 12,7 109 10,7 109 138 11,9
8 11,6 12,3 11,8 132 135 135 127
9 12,7 12,8 134 114 112 129 124

10 907 134 112 12,0 126 114 11,7

50 112 114 121 134 11,9 115 119

b

Na Figura 7.1 apresentamos o histograma da coluna de médias,
que tem média 12,072 e o desvio-padrao 0, 359.

FregUéncia

Figura 7.1: Histograma das médias da Tabela 7.1

Os dois primeiros resultados que devemos explicar referem-se aos
valores teéricos da meédia e do desvio-padrao da\populagao de madins,
’, : . r '\‘
uma amostra da qual estd apresentada na tltima coluna da Tabaln
7.1 '
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O primeiro resultado diz que

oy = (7.7)

N2
ol seja, queiﬂo- desvio-padrio da madia ¢ dado pelo desvio-padrao da
populagio dividido por \/n. | _

Note o leitor que o desvio-padrio da média, também chamado de
170 padrdo, é sempre menor que o desvio-padrio da populacio para
12 2. Intuitivamente este resultado 6 esperado ja que a média de um
conjunto de valores, de uma mesma populagio, deve variar menos que
o8 proprios valores. Além disso, o desvio-padrio da média diminue
A medida que cresce o tamanho da amostra, mais precisamente a
madida que cresce a raiz quadrada do tamanho da amostra.

Neste exemplo deverfamos obter % = 0,41. A diferenca entre o
valor tedrico de 0,41 ¢ o valor observado de 0,359 advem do fato de
estarmos usando uma amostra de tamanho 50.

O segundo resultado, Teorema Central do Limite, diz que a média,
tem aproximadamente distribuicio gaussiana centrada na, média da,
populagao e desvio-padrio dado pela expressio (7.7), isto é,

= a

X ~N N (7.8)

£y ﬁ »\)
O histograma da Figura 7.1 sugere a validade tedrica deste resulta-
do. Repetindo o processo de geragao de médias para 1.000 amostras,
obtemos a Figura 7.2, cujo aspecto gaussiano é mais claro.
O terceiro resultado é devido a W. Cosset que descobriu, no
prineipio do século, que a razao

X—p
Sx

v

T = (7.9)

tenn distribuicao que nao depende de e 0%, mas apenas do tamanho
hvamostra. Produziu as primeiras tabelas para esta nova distribuicao
(e recebeu o nome de ¢ de Student, pseuddmino utilizado por Gosset
para publicagio do resultado.
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Frequéncia

Figura 7.2: Histograma das médias de 1.000 amostras de tamanho

7.3 Medida do efeito: resposta continua

O objetivo desta secio ¢ mostrar como o efeito pode ser estitmndo
a partir dos dados e como deve ser tratada a questio da variabilicile
desta estimativa para os dois tipos de coleta de dados: amostrns
emparelhadas e independentes. ‘

Consideremos uma situacio em que os pacientes do estucdo ostno
divididos em dois grupos e a resposta de interesse ¢ contfrn, n
exemplo tipico é um ensaio clinico para verificar se uma droga fen
efeito hipotensor. Nesta circunstancia, o comportamento global cn
cada grupo ¢ sintetizado pela média aritmética dos valores da varisvel
resposta. O efeito da intervencio ¢ definido como a difercnca o
meédias das respostas dos pacientes nos dois grupos.

7.3.1 Amostras pareadas

A varidvel resposta ¢ denotada por X; e Xy , respectivatnonbe
para os dois grupos a serem comparados. Os dados sio pares de
observagdes: (x11,212), (21, 99), .. ., (Tn1, Tn2). E bastante intuiti
vo pensar que o efeito de intervengio para cada par é medido pelis
diferencas dy = 11 — w19, dy = w9y — 22, 5y = Tyl — Ty ¢ (e Q)
estimatia do efeito pi — py = 1, é dada por

d=17T] — Ty (7.10)
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Obtida esta estimativa, ¢ natural pergnutar-se sobre a variabi-
lidile associada a este valor. A resposta ¢ dada pelo intervalo de

confianga, que neste caso ¢

7 Sd T .
[(l — = d+t—= (7.11)
N
onde /‘T—a/Q ¢ o percentil de ordem 1 — /2 da distribuigao t com
i | graus de liberdade ¢ s ¢ o desvio-padrao das diferencas, isto ¢,

lixemplo 7.3: Avaliagao de redugao da pressao intraocular

1o estudo realizado no Hospital Sio Geraldo da UFMG, Cronem-
herg & Calixto (1991) estudaram a capacidade de redugao da pressao
intraocular das drogas timolol, betaxolol e levobunolol. Para isto,
medicaram 10 pacientes com as trés drogas e compararam os resulta-
dos com aqueles obtidos quando os pacientes receberam um placebo.
As niedidas da pressio intraocular, expressas em mmHg, obtida as
G horas da manha com os pacientes usando timolol e placebo sao
apresentadas na Tabela 7.2

Tabela 7.2: Pressdo ocular de pacientes em uso de placebo e timolol

Placebo . 22 25 23 18 24 24 17 23 22 23
Timolol 18 20 20 17 16 20 20 20 20 24
VICI'(\,ito 4 -5 -3 -1 -8 —4 3 -3 2 1

Por exemplo, o efeito do timolol para o primeiro paciente foi de
reduzir a pressao ocular em 4 mmHg. Para descrever o efeito global
dogs 10 pacientes considerados, usamos d, a média do efeito em cada
nm dos 10 pares. Neste caso d = —2,6 mmHg é uma estimativa
dor cleito hipotensor do timolol, ou seja, esses 10 pacientes fornecem
cvidencias de que o timolol diminui a pressao ocular em 2,6 mmiyg.

Alem disso, sg = 3,098, —bﬁ = 0,98, t* = 2,262. Assim, o intervalo

de confinnca com nivel de 95% para o efeito hipotensor do timolol é
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[~2,6 — (2,262)(0,98) ; —2,6+ (2,262)(0,98)] = [-4,8; —0, 4]

Este intervalo nos dd uma boa representagio da variabilidade com
que conseguimos medir o efeito hipotensor do timolol. Podemos afir-
mar com 95% de confianca que o timolol reduz a pressao ocular por
uma quantidade que varia de 0,4 mmHg a 4,8 mmHg. A nao inclusiao
do zero no intervalo indica, ao nivel de confianga de 95%, a existéncia
do efeito, mesmo resultado que obterfamos através do uso do teste ¢
para dados parcados, descrito no Capitulo 6.

7.3.2 Amostras independentes

E muito comum em ensaios clinicos a necessidade de realizar
comparagoes entre grupos independentes de pacientes. Chamando
as observagoes do primeiro grupo de #11,... ,an,1, € as do segundo
12,... ,Tny2, & estimativa do efeito & dada por

Ty — T (7.12)

Como no caso anterior, este valor é apenas a estimativa do ver-
dadeiro valor do efeito p; — fiy.

No Capitulo 6 usamos o seguinte resultado demonstrado pela Teo-
ria Estatistica:

~ 1;7'1,1—|-77,2—~2 (713)
onde

. (’I?/l - 1)Sf -+ (’)7,2 — 1)5%
P N+ ng — 2

0
nN3
|

(7.14)

Obtendo da tabela da distribuigao ¢t com ny + ng — 2 graus de
liberdade um ntimero t* tal que Pr[—t* <ty 1n,—2 <t*] =1 —
onde 1 — « € o nivel de confianca escolhido.
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U exemplo ilustra que os cdlculos necessdrios que sdo razoavel-
miente simples.

I'xemplo 7.4: Comparacao da tianeptina com placebo

Utilizando os dados obtidos no Exemplo 6.9 do Capitulo 6, pode-
mos obter uma estimativa do efeito da tianeptina ao fim de 42 dias
e nso.

Grupo placebo 7] =
Grupo tianeptina ny =

5

1
16

.‘.\
=
ORI

Il

20,53 s = 11,00
11,37  s9=7,26

[. Estimativa do efeito da droga: 20,53 — 11,37 =9,16

2. Intervalo de 95% de confianca:

(20,53 — 11,37) £(2,0452)(9,31)/ 35 + 75 =
9,16 — 6,84;9,16 + 6,84] = (2,32 ; 16,00]

Ou seja, a tianeptina tem claro efeito, ainda que medido com
prrande variabilidade, neste ensaio clinico.

7.4 Medida do efeito: resposta dicotomica

A varidvel resposta pode ser dicotdmica em qualquer tipo de es-
Ludo clinico. No entanto, é o tipo padrfo de resposta em estudos tipo
cado controle e em muitos estudos de coorte.

A 'T'abela 7.3 apresenta, neste caso, as proporcoes dos pacientes
correspondentes a cada possfvel classificagdo. Para exemplificar, va-
mos supor que Py = 0,20, = 0,10 e p = 0,4. Obtemos a dis-
Lribuicao da Tabela 7.4.
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Tabela 7.3: Proporgoes em estudos caso-controle ou coorte

Doenga Fator

Exposto  Nao-exposto Total
Presente Py qFy pP1 + qFy
Ausente PG qQu 1 + gQo
Total P q 1

Tabela 7.4: Exemplo numérico da Tabela 7.3

Doenca Fator

FExposto Néao-exposto Total
Presente 0,08 (0,06 0,14
Ausente 0,32 0,54 0, 86
Total 0,4 0,6 1

Em um estudo de coortes, as proporgdes p e ¢ = 1 — p indicam
simplesmente o tamanho relativo das coortes do estudo. Entre os
pacientes expostos Py & a proporgao dos que desenvolveram a doenca
e Py a proporcao andloga entre os pacientes nao expostos.

Os dados amostrais, em estudos tipo caso-controle e de coorte,
sao usualmente apresentados como na Tabela 7.5.

Tabela 7.5: Freqiiéncias observadas em estudos caso-controle ou
coorte

Doenca Fator

Presente Ausente Total
Presente a b a-+b
Ausente c d c+d
Total a+c b+d N




7.4.1 Risco relativo ' ..

No estudo de coorte & bastante natural pensar na razdo de Iy e

1Yy, comoj medida de efeito da exposicio ao fatorf Esta razio recebe
o nome de risco relativo, serd denotada por RIT ¢ definida por

o
RR_P | (7.16)

L0 |

/.

O risco relativo &, naturalmente, estimado pela razdo das duas
proporgoes amostrais 7] e .

CRR=E =i (7.17)
)

O leitor deve se lembrar de que um ensaio clinico pode ser visto
como um estudo de coortes, em que os grupos foram criados através de
alocaglo aleatéria de pacientes aos grupos. Portanto, o risco relativo
pode ser calculado para ensaios clinicos.

Iixemplo 7.5: Efeito preventivo da aspirina

Com o objetivo de testar se 325 mg de aspirina (65% de um com-
primido usual que é de 0,5 g), ingeridas em dias alternados, reduzem a
mortalidade devida a doencas cardiovasculares, um ensaio clinico con-
lrolado, duplo-cego, envolveu um total de 22.071 médicos americanos,
vomn idades entre 40 e 84 anos, que ndo tinham histéria de infarto
do miocardio, acidente vascular celebral (AVC) ou ataque isquémico
bransitorio; nao usavam regularmente aspirina e nem apresentavam
conlra-indicagoes ao seu uso. Destes, 11.037 receberam aspirina ativa
o 11,034, placebo. O experimento teve infcio em 1982 com os resulta-
dos finais publicados pelo Steering Commitee of Physicians’ Healthy
(froup e 1989. Durante o tempo de seguimento (média de 57 meses),
fornm observados 139 infartos no grupo que tomava aspirina e 239 no
prupo placebo. Assim, ]51 = 1%827 =0,013 e P 1%334 = 0,022.

Portanto, uma estimativa do risco relativo é:

~ 0,013 1 0,022

0,022 ’ RER 0,013 ’
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e o

O risco de quem tomava aspirina regularmente & 59% do risco dos
que nao o faziam ou ainda, o risco de quem néo toma o droga ¢ 1,4

- vezes maior do gue o dos usudrios.

7.4.2 Razao das chances,, =~ . | ol

O risco relativo, embora seja uma medida de efeito com muilas

quahdados tem uma grande limitagdo: nao pode ser c timado e
estudo.de caso-controle, forma mais fxoquente de éstudo 7(()111[»11.11‘1/
vo. Isto porque, neste tipo de estudo, as incidéncias observadas sno
meras conseqiiéncias do ntimero escolhido de casos e controles ¢ nno
caracteristicas dos grupos em estudo. Por isto, buscaram-se manciras
alternativas para se definir o efeito da exposi¢io de forma adequadn,
a todos os estudos epidemiolégicos. A solugdo encontrada [0i o nso
de uma medida denominada razdo das chances.

Define-se chance de se desenvolver a doenga entre os oxpomton
como % e entre os nao expostos como (I;—% Portanto, a raziao das
chances é:

Dy

O P
T TR o
> 0@ |

Este ¢ o parametro de interesse para andlise de tabelas 2 x 2 o
estimado por

a/(atc
. Y -
S Yt T e )
7T

Por razoes tedricas a variagiao de 1y é mais facilmente calculicdn
na escala logarftmica. Vale o seguinte resultado

- 1 1 1 1
Varlnyg] ==+ -+ =+= « (7.20)
a b ¢ d
Como 1n¢ tem ap10x1madamente distribuigao gaussiana constrof
mos intervalos de conﬁanca para In (/) a mesma forma da secno nn
terior, isto é,
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[lm]) — 2"\ Varlng] ; Ing+ 2/ Varn J)]} (7.21)

onde 2* & o percentil obtido de uma tabela da gaussiana padrao tal
que Prl—z* < Z < 2*] =1 — a ¢ Var[ln4] ¢ dada por 7.20.

Considerando que as probabilidades associadas aos valores 0,01 e
(1, 05, correspondendo a um nivel de confianca de 99% ¢ 95%, tomados
freqiientemente como referéncia, temos z* igual a 2,33 e 1,96.

Se este intervalo contém o nimero zero (correspondendo ao valor
[ para a razao de chances) entdo a associagio entre a doenca e o fator

ynao é estatisticamente significativa.
' Para obter o intervalo de confianca para 1 basta exponenciar os
limites inferior e superior do intervalo (7.21), isto &, [eli; e™4].

Dois motivos concorrem para adocio da razdo das chances como
a forma de se medir associagao entre fator de risco e doenca, como
discutido a seguir.

Usualmente as doengas sao raras, isto ¢, P, e Py sdo pequenos
¢ portanto Q1 = Qo = 1. Nesta situagio, ¢ = % = RR. Noutras
palavras,‘para doengas raras, a razao das chances é proxima do risco
relativo e pode portanto ser interpretada da mesma manelra

O segundo motivo & que 9 pode ser estimado com dados de qual-

-quer tipo de estudo. Esta segunda vantagem foi percebida e divulgada,
por Cornfield (1956), em um artigo fundamental para a epidemiologia

moderna. A seguir apresentamos uma justificativa intuitiva para este

resultado.
Considerando a Tabela 7.3 como proveniente de um estudo caso-
controle, temos que

Pr{exposigio | caso] =
= Prlexposicao | caso] = —————
4! POsI¢ PP+ qFy
. pQ
= Prlexposicao | controle] = ——————
P | o] ! Q1+ qQo

¢ portanto podemos verificar que:

p1/q _ g _ P1Qo _
po/q0  pomi  FPots

(7.22)
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Conseqiientemente, o risco relativo, aproximado pela razno dns
chances, pode ser estimado diretamente de um estudo tipo cnso
controle, ainda que esta razio no fornega nenhuma informacao sobre
o valor absoluto das taxas de incidéncia (Py e Pp) nos grupos cxpo
tos e nao-expostos. Esta ¢ uma forte justificativa para o uso da razao
das chances como medida de efeito quando a varidvel resposta ¢ i
cotomica.

Para sc apreciar completamente a importancia deste resultido,
alguns outros fatos sfo necessdrios. O leitor interessado & convidido
a consultar Breslow e Day (1980), um livro cldssico da drea.

Em estudos pareados com resposta dicotémica é possivel estinmnr
arazao das chances. A forma mais simples de se fazer isto, entretanto,
¢ via a combinagao de tabelas 2 x 2 (Fleiss, 1981).

Exemplo 7.6: Amamentacgao na infiancia e cancer de nun

Para verificar se o fato de ter sido amamentado pela mac ¢ un
fator de protegao para o cancer de mama, Freudenheim et al. (1094)
realizaram estudo do tipo caso-controle nos condados de Lrie ¢ Nin
gara situados na parte oeste do estado de Nova York (EUA).

As pacientes tomadas como controle foram escolhidas 1 DOPI
lacao da regido, ndo havendo emparelhamento. Os dados obbidon
estao apresentados na Tabela 7.6.

Tabela 7.6: Distribuicéo de casos e controles segundo a amamaoentagno

Grupo  Amamentacio
Sim Nao
Casos 353 175
Controles 449 153

O risco de desenvolver cancer de mama entre mulheres amainen
tadas pela mae, aproximado pela razdo de chances, é estimado por

h = eI = 0,69




ou seja, nominalmente, o risco do grupo amamentado é apenas 69%

do risco do grupo nio amamentado. Para obtermos um intervalo de
confianga para 1 teros que calcular:

Int = 1n(0, 69) = —0, 35

1 1
33 17 T am T s

Var(lng] = = (0,02
ou seja, a estimativa do desvio-padrio de In '(2) ¢ +0,02 =0,14. Um
intervalo de 95% de confianga. para ln 1 ¢ portanto

[-0,37 = 1,96 x 0,14 ; —0,37+1,96 x 0,14] = [0,64; — 0, 10]

O intervalo para 1 ¢ entfio obtido tomando-se 2 exponencial dos
limites inferior e superior deste intervalo, ou seja, [0,53 ; 0,90], in-
dicando uma associagio significativa entre ter sido amamentada e
cdncer de mama.

Esse resultado deve ser interpretado com cuidado, uma vez que
nao foram considerados fatores importantes, como histéria familiar e
idade na primeira gestaciio. De fato, ao ajustar o modelo incorpo-
rando essas varidveis, a assoclagao deixou de ser significativa.

Exemplo 7.7: Efeito preventivo da aspirina (continuagio)

Os resultados finais do ensaio clinico sobre a eficdicia da aspirina
ha prevencao de doencas coronarianas, sio dados pela Tabela 7.7.
Nesta tabela a estimativa do risco relativo e intervalo de confianca
foram obtidos por métodos, nao descritos aqui, que consideram o
lempo de acompanhamento de cada individuo.

(Juem tomou aspirina teve uma reducao de 44% na chance de
ter infarto do miocdrdio (fatal e nao fatal) em relagdo ao grupo que
nao tomou. Este resultado é estatisticamente significativo j4 que o
intervalo de confianca nio contem o valor 1. Quanto ao AVC (fatal
¢ nao fatal), quem tomou aspirina teve sua chance aumentada de
22%, em relagdo aos que nao receberam a aspirina. Este valor nio é,
enbretanto, estatisticamente significativo.
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Tabela 7.7: Freqiiéncias e riscos relativos referentes a infarto o
miocdrdio (IM) e acidente vascular cerebral (AVC) nos grupos que
receberam aspirina ou placebo

Resultados Grupo Risco relativo  1.C. para RR
finais Aspirina  Placebo (RR) (95%)

™M :
Fatal 10 26 0,34 0,15 - 0,75
Nao fatal 129 213 0,59 0,47 - 0,74
Total 139 239 0,56 0,45 - 0,70

AVC
Fatal 9 6 1,51 0,54 - 4,28
Nao fatal 110 92 1,20 0,91 - 1,59
Total 119 98 1,22 0,92 - 1,60

7.5 Exemplo comentado: Desnutri¢ao hospi-
talar

A desnutrigdo, um estado mérbido secunddrio a uma deficiéncia

- ou excesso, relativo ou absoluto, de um ou mais nutrientes tem alta

prevaléncia em pacientes internados, especialmente cirtirgicos. Pode
relacionar-se a doenca de base (cancer, AIDS e doencas inflamatérias
intestinais, dentre tantas outras), a componente latrogénico (jejum
prolongado para realizacéo de propedéutica, por exemplo) e também
a alteragbes metabdlicas induzidas no trauma operatério. Pacientes
cirtrgicos desnutridos t&m maior incidéncia de complicages e indices
superiores de mortalidade.

Na avaliacdo do estado nutricional podem ser empregadas vérias
abordagens. Sao utilizadas, por exemplo, avaliacdo subjetiva global
(histéria clinica completa), medidas de dados antropométricos (peso,
altura, indice de massa corporal: IMC = peso/altura? | medida de
pregas cutdneas), analises bioquimicas (contagem total de linfécitos
e albumina) e resposta a testes de sensibilidade cuténea.

Correia (1997) estudou pacientes do Sistema Unico de Sarice com
idade superior a 18 anos, internados em 25 hospitais da rede priblica,




conveniados, filantrépicos e universitdrios de 12 estados do Brasil ¢

do Distrito Federal entre maio ¢ novembro de 1996.

Neste estudo, que recebeu a denominacio Inquérito Brasileiro de
Nutrigdo (IBRANUTRI), foram incluidos 4000 casos, 2072 clinicos ¢
1928 cirtrgicos. Dos pacientes cirtirgicos, 374 referiam-se a cirurgias
o aparelho digestivo ¢ hérnias da parede abdominal.

A Tabela 7.8 evidencia o estado mitricional de toda a amostra do
estudo, dos pacientes cimirgicos ¢ dos pacientes submetidos a cirurgias
do aparelho digestivo ¢ hérnias da parede abdominal.

Tabela 7.8: Distribuicio do estado nutricional de todos os pacientes
do IBRANUTRI ¢ dos pacientes cimirgicos destacando-se os submeti-
dos a cirurgias do aparelho digestivo ¢ hérnias da parede abdominal

(CAD+HPA)
[istado nutricional — Amostra geral Tipo de Cirurgia
Geral CAD+HPA
Nutrido 2061 (51,5%) 1233 (64,0%) 188 (45%)
Desnutrido '
moderado 1407 (35,2%) 543 (28,2%) . 135 (36%)
grave 498 (12,4%) 140 (7,3%) 71 (19%)
Sem diagndstico 34 (0,8%) 12 (0,6%) -
Total 4000 (100%) 1928 (100%) 374 (100%)

A Tabela 7.9 mostra a distribuico para algumas caracteristicas
dos pacientes submetidos a cirurgias do aparelho digestivo e hérnias
(I parede abdominal, a estimativa para a razao de chances e o res-
pectivo intervalo de confianga.

Istimou-se que pacientes portadores de neoplasias malignas tém
nm risco de desnutricilo cerca de 8 vezes maior do que os ndo porta-
dores.

Pacientes internados por um perfodo superior a 7 dias (> 8 dias)
apresentaram uma chance de desnutricao 2,73 vezes malor do que
ajueles internados hd menos tempo.
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Tabela 7.9: Distribuicao para algumas caracteristicas de pncionlon
submetidos a cirurgias do aparelho digestivo e hérnias da parede nb
dominal, a estimativa para a razao de chances ('17)) ¢ 0 respective
intervalo de 95% de confianga,

Caracteristica Pacientes P 16 paurn 4
dos pacientes  Desnutridos  Nutridos (OH%)
Idade

> 60 anos 85 (64,4%) 47 (35,6%) 1,81 1,14 - 287
< 60 anos 121 (50%) 121 (50%)

Céancer
Sim 116 (85,5%) 23 (16,6%) 8,13 4,70 - 14,11
Nao 90 (38,3%) 145 (61,7%)

Infecgéo
Sim 92 (61,7%) 57 (31,1%) 1,57 1,01 2.1
Nao 114 (50,7%) 111 (49,3%)

Internacao

>8dias 114 (69,9%) 49 (30,1%) 2,73 1,66 .5l
<8dias 92 (43,6%) 119 (56,4%)

7.6 Consideragoes finais

7.6.1 Significancia estatistica e significAncia clfnicn

De acordo com a convencao cientifica, um achado ¢ estatisilicn
mente significante se o valor-p € menor que um ponto de corle (peinl
mente 0,05). Por outro 1ado,{ﬁfn resultado é clinicamoentce importante
se o intervalo de confianga para o parAmetro de interesse difere de
valor especificado na hipétese nula por uma quantidade considernda
clinicamente relevante./

A Figura 7.3 ilustra os tipos diferentes de resultados na sitincno
em que a inexisténcia de efeito corresponde ao valor zero ¢ e que
W ¢ a quantidade considerada clinicamente importanlc. [?u:uuln 0

intervalo de confianca representado _pelo segmento de rodn inclui o

zero, a resultado nao ¢ significante. {Se o efeito cstimado ¢ inlerior n

W, o efeito néo é considerado clinicaiente importa 1!_<J




Efeito {com intervala de Q5% de confianga)

[Zstatislicamente néo significante
Fix zimente irmportante

amente significante
nente importante

| i Estalizlicarmente significante

Importants

I
= [T 0 AN
i = o
5]
=

lati sticamente nédo significanta
M&o impoartante

Estatisticaments olf]ﬂlflcﬁmu
M&o importante

IMipara, 7.3 Esquema ilustrativo da significincia estatistica o sig-
nilicincia clinica

7.6.2 Equivaléncia entre teste de hipéteses e intervalo
de confianca

lixiste equivaléncia entre teste de hipdteses bilaterais e intervalo
e confianca. [Pode—se entender que o intervalo de confianga engloba
os valores plausiveis do parfmetro para um determinado coeficiente,
(que ¢ o complemento do nivel de significancia. Assim, se o intervalo
v confianga contem o valor especificado na hipétese nula, nao se
rejeita a hipétese.

Por exemplo, baseados no intervalo de confianca para a razio
de chances (1) do Exemplo 7.6, podemos testar as hipdteses Hy:
i I versus Hi: 1) # 1. Como o intervalo de 95% de confianca
obtido, [0,53;0,90], nfo contem o valor 1, néo se rejeita Hy ao nivel
e wignificancia de 5%.

7.6.3 Diferentes tempos de seguimento

Nis seqoes anteriores, ao tratar do estudo de coorte, assumimos
(ue Lanko os pacientes do grupo exposto quanto os do grupo néo
exposto foram acompanhados durante o mesmo perfodo de tempo.
lito ¢ mals a excecao do que a regra e portanto, para se descrever
o rinco relativo em estudo de coortes usa-se muito freqiientemente

264

a razao de faxas de incidéncia da doenga. Neste caso, divide s o
nimero de doentes pelo mimero total de unidades de tempo em qun
foram acompanhados. Alternativamente usam-se modelos estadistico
para o tempo de acompanhamento, ou sobrevivéncia (Ileinhanm,

1995).

7.6.4 O termo odds-ratio

Nao hé consenso em como traduzir o termo odds-ratio. Proferinion
0 nome razao das chances que é criticado porque a palavra chance
estd mais relacionada com probabilidade, conceito diferente daqucle
captado pela palavra odds. Optamos por criar um novo sentido paran
a palavra chance ao invés de criar um neologismo, como defendido
por aqueles que usam termos como razio de odds.

7. 7 Exercicios

1 O Centro de Acompanhamento Pré-Natal, para dependenten
~ de drogas quimicas, da Escola de Medicina da Universidacde e
Northwestern - Chlcago acompanhou a gravidez de 55 mulheron
dependentes de cocaina. Destas, apesar de todo o esforco o
centro, apenas 19 conseguiram parar de usar a droga durante
o 1% trimestre. A tabela abaixo .apresenta os resultados o
pesos dos recém-nascidos do grupo 1, filhos de maes que usaraun
cocaina apenas no 12 trimestre de gravidez, e do grupo 2, tilhon
de maes que usaram cocaina durante toda a gravides.

Informacao Grupo 1 Grupo 2
Tamanho da amostra 19 36
Meédia (g) 3160 2829
Desvio-padrao (g) 453 708

(a) Faca o teste estatistico adequado para verificar a hipdlee
de que os filhos de méaes que usaram cocafna durante Lo
da a gravidez tém peso ao nascer diferente dos fillios de
maes que usaram cocafna apenas no primeiro trimestre de
gravidez.
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(h) Estime o efeito da cocalna no peso dos récem-nascidos ¢
construa o respectivo intervalo de confianga. Couicnte os

resultados.

Tvinta pacientes com melanoma foram acompanhados até a
morte pelo Centro de Citncias da Satide de Oklahoma. O ob-
jelivo era comparar a imunoterapia C. Parvam (método novo)
com o BCG (método padrdo) quanto a st capacidade de pro-
longar o tempo de sobrevivéncia ¢ o tempo de remissao de in-
dividuos com a doenca. Os tempos de remissio e de sobrevida
o meses observados por Calvete (1986) estio sintetizados na

iabela abaixo.

Tempo de remissao Tempo de sobrevivéncia
BCG C. Parvum BCG C. Parvum

n 11 19 11 19

T 13,73 11,53 17,18 14,26

s 12,11 7,43 10,20 6,82

(a) Escreva em notacio estatistica as hipoteses relevantes.

(1)) Faga os respectivos testes de hipotese.

(¢) Determine, na precisao possivel da tabela do texto, a pro-
babilidade de significAncia.

(1) Determine o efeito do método novo.

4. Ireudenheim et al. (1994) publicaram um estudo sobre a in-
luéncia da amamentagdo com leite materno no desenvolvimen-
to, anos depois, de cAncer de mama. O estudo foi feito no forma-
(0 e caso-controle. Os casos foram todos recém-diagnosticados
o o8 controles escolhidos na mesma faixa etdria e residentes no
mesmo local dos casos. A tabela fornece alguns resultados para
as pacientes que ainda nao tinham entrado na menopausa.

Idade Casos Controles
Amamentacao Amamentagao
Sim Nao Sim Nao
40-50 96 108 124 94
>50 16 9 20 8

(a) Para as mulheres com idade entre 40 e 50 anos verifique,
usando o teste adequado, se ter sido amamentada pela mac
¢ fator de protecao para o cancer de mama. Use o = 0, 05.

(b) Determine, com a precisao permitida pela tabela, o valor-p
associado ao teste feito em (a). Interprete este valor.

(¢) Para as mulheres com mais de 50 anos, calcule o efeito da
amarientacio com leite materno ¢ o respectivo intervalo
de 95% de confianca. Interprete os resultados.

Segundo Grady et al. (1986), a probabilidade de uma mu-
lher casada experimentar uma gravidez indesejada durante o
primeiro ano de uso de um dos seguintes métodos de contra-
cepgdo é estimada por:

Meétodo de  Probabilidade
contracepcao  de gravidez

Nenhum 0,431
Diafragma 0,149
Preservativo 0,106
DIU 0,071
Pilula 0,037

Para cada método listado, calcular o risco de gravidez para
mulheres usando o método comparado com o de mulheres nao
utilizando nenhum tipo de contracepgao. Interprete e compare
os resultados obtidos.

A deficiéncia de vitamina A, reconhecida por suas complicagoes
oculares, tem mostrado efeitos sistémicos que contribuem para
aumento de mortalidade e morbidade. O sarampo continua
sendo uma das doencas infecciosas mais graves em comunidades
pobres, e para verificar se a suplementagdo de vitamina A re-
duz a morbidade dessa enfermidade, Coutsoudis et al. (1991)
conduziram um estudo na Africa do Sul.

Sessenta criancas de baixas condigoes sécio-econdémicas (idade
entre 4 e 24 meses) com sarampo e complicacdes (pneumonia
e diarréia grave), admitidas no King Edward VIII Hospital em
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Durban foram aleatoriamente divididas em dois grupos. Am-
bos receberam terapia padrio (antibidticos, antipiréticos ¢ re-
hidratacéo oral) ¢ monitoramento pata as condigoes apresen-
tadas. O grupo experimental recebeu vitamina A em dose re-
comendada pela Organizacio Mundial de Saide, enquanto o
controle recebeu placebo. Vitamina A ¢ placebo foram admi-
nistrados pela mesma pessoa na admissio ¢ nos dias 2 e 8 (es-
tudo duplo-cego). Nao se conhecia o estado nutricional prévio
(las criangas, mas nenhuma demonstrou sinais de deficiéncia de
vitamina A que exigisse cuidados.

A tabela a seguir mostra alguns resultados para as seguintes
varidveis de interesse obtidas a partir do acompanhamento das
criancas: X1- duragiio de pneumonia clinica (dias); Xg -duracao
da diarréia (dias); X3- ganho de peso apds 6 semanas (Kg)
X, . ganho de peso apds 6 meses (Kg).

Varidvel Placebo Vitamina A Valor-p
X1 5,70 4 0,79 (n=31) 3,80 0,40 (n=29) 0,04
Xy 4,50 & 0,35 n=31) 3,20 & 0,71 (n=29)

X3 0,90 £ 0,14 (n=24) 1,29 £ 0,31 (n=24) 0,04
X4 2,37 £ 0,20 (n=16) 2,89 £ 0,23 (n=20)

If

(a) Calcule o valor-p para as demais varidveis e verifique se
existe diferenca significativa entre os dois grupos.

(b) Estime o efeito da vitamina A com seu respectivo intervalo
de 95% de confianca.

Trinta e cinco pacientes com doenga arterial coronariana, de
idade entre 35 e 75 anos, foram submetidos a teste ergométrico
(Miller et al., 1990). Os estudos realizaram-se em bicicleta er-
gométrica, com os exercicios continuando até angina ou fadiga
que requeresse a suspensdo da atividade. O tempo meédio de
(nracdo do exercicio foi 716 s, desvio-padrao 437 s, variando
de 240 a 1845 s. A tabela abaixo mostra a pressao sanguinea
sistolica em mmHg dos individuos em repouso e no pico do e-
xereicio. Calcule o efeito do exercicio sobre a pressao sistélica
(los participantes da pesquisa e o intervalo de confianga corres-
pondente.

el e

§

-

N do Pressio sangiiinea N= do Pressao sangliinea
Paciente repouso  exercicio Paciente repouso exercicio
1 175 190 19 120 186
2 140 160 : 20 150 180
3 140 225 21 162 194
4 148 190 22 172 204
) 154 232 23 178 220
6 140 170 24 168 220
7 170 200 25 134 168
8 158 190 26 154 180
9 175 185 27 130 220
10 140 170 28 120 146
11 154 166 29 160 214
12 150 174 30 160 160
13 132 144 31 150 170
14 178 214 32 170 204
15 122 154 33 122 162
16 128 150 34 180 220
17 160 218 35 140 190

18 125 172

7 'Um dos objetivos da pesquisa descrita no exercicio 19 do Capi-
/' tulo 4 era averiguar a associagdo de alguns fatores de risco para

hemorragia peri-intraventricular (HPIV). A partir dos dados da
tabela a seguir, estime o risco (odds ratio) associado a peso ao
nascer inferior a 1500 g e seu respectivo intervalo de confianca.

HPIV Peso (g)
< 1500 1500-2000 Total
Presente 24 15 39
Ausente 32 49 81
Total 56 64 120

8. Baseado nos dados do Exemplo 6.12 do Capitulo 6, estime a

reducdo no nivel de colesterol proporcionado pelo programa de
exercicios fisicos. Contrua o intervalo de confianga’e interprete.
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Apéndice A

Tabelas

Tabela Al

: Ndmeros aleatérios

Linha

Coluna,

3

4

)

6

7

8

9

[

6640
9199
7572
6003
5232
6122
4747
9195
2256
2803
1616
4290
2848
4030
2950
6707
1762
6170

8490
7471
1914
2794
8528
4827
8725
3274
4679
1830

2410
7747
3052
8380

8135"

4649
4225
9353
9943
2884
3103
6221
5328
2277
4141
4461
2700
6496

5929
8516
9135
7513
2104
6549
4401
9430
1055

9395
2092
7997
5443
1983
6961
6765
6236
6528
7652
1470
5290
4510
1227
5879
5601
9674
6920

2375
6931
6860
3572
1781
6549
6691
3120
3741
5732
7273
4040
7935
7892
1833
5900
7035
4901

9430
8586
5981
7010
8599
7223
(2028
2689
1500
3118
8376
6008
9752
2646
8270
2606
3150
3305

7560
1494
9052
5784
2345
1633
6770
5482
3608
5662
8479
4539
9831
6564
8875
1132
1836
4448

9704

2947
6540
6023
6241
7176
9680
5634
7843
9370
3771
7905
5280
4700
4482
5006
3260
1600

260

Tabela A2: Distribuicao de Poisson: Pr(X

= 1)

]

2

2.5

3

‘)
3,5

3

8

10

—
=

B

o~ O CUo Lo

[N N S T L S G e T e =
H O © o =13 Stk W= O

22

0,368
0,368
0,184
0,061
0,015
0,003
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,135
0,271

0,271

0,180
0,090
0,036
0,012
0,003
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,082
0,205
0,257
0,214
0,134
0,067
0,028
0,010
0,003
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,050
0,149
0,224
0,224
0,168
0,101
0,050
0,022
0,008
0,003
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,030
0,106
0,185
0,216
0,189
0,132
0,077
0,039
0,017
0,007
0,002
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,007
0,034
0,084
0,14

0,175
0,175
0,146
0,104
0,065
0,036
0,018
0,008
0,003
0,001
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,003
0,011
0,029
0,057
0,092
0,122
0,140
0,140
0,124
0,099
0,072
0,048
0,030
0,017
0,009
0,005
0,007
0,002
0,001
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,002
0,008
0,019
0,038
0,063
0,090
0,113
0,125
0,125
0,114
0,095
0,073
0,052
0,035
0,013
0,022
0,013
0,007
0,004
0,002
0,001

Exemplo: Pr(X =1)=0,149 para A =3
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Tabela, A3: Distribuicio gaussiana para valores negativos:
Pr(X <u)

€ Segnnda casa decimal de 2
0 1 2 3 4 7 6 7 8 )
-2,9 1 0019 0018 0018 0017 0016 001G 0015 0015 0014 70014
-2,8 1 0026 0025 0024 0023 0023 0022 0021 0021 0020 0019
=2,7 1 0035 0034 0033 0032 0031 0030 0029 0028 0027 0026
<2,6 | 0047 0045 0044 0043 0041 0040 0039 0038 0037 0036
-2,5 1 0062 0060 0059 0067 0055 0054 0052 0051 0049 0048
-2,4 1 0082 0080 0078 0076 0073 0071 00GY 0068 0066 0064
=2,3 1 0107 0104 0102 0099 0096 0094 0091 0089 0087 0084
-2,2 1 0139 0136 0132 0129 0125 0122 0119 0116 0113 0110
-2,1 1 0179 0174 0170 0166 0162 0158 0154 0150 0146 0143
S2,0 10228 0222 0217 0212 0207 0202 0197 010% 0188 0183
~1,9 | 0287 0281 0274 02068 0262 0256 <§gga> 0244 0239 0233
-1L8 [ 0359 0351 0344 0336 0329 0322 03£1 0307 0301 0204
L7 ) 0446 0436 0427 0 0418 0409 0401 0392 0384 0375 0367
1,6 [ 0548 0537 0526 0516 050% 0495 0485 0475 0465 0455
-5 1 0668 0655 0643 0630 0618 0606 0594 0582 0571 0559
~Ld {0808 0793 0778 0764 0749 0735 0721 0708 0694 0681
-3 01 0968 0951 0934 0918 0001 0885 (8G9 0853 0838 0823
-1,2 4 1151 1131 1112 1093 1075 1056 1038 1020 1003 0985
-L1 1357 1335 1314 1292 1271 1251 1230 1210 0 1170
L0 1587 1562 1539 1515 1492 1469 1446 1423 1401 1379
0,9 1841 1814 1788 1762 1736 1711 1685 1660 1635 1611
0,8 1 2119 2090 2061 2033 2005 1977 1949 1922 1894  18G7
0,7 ] 24200 2389 2358 2327 2206 2266 223G 2206 2177 2148
0,60 2743 2709 267G 2643 2611 2578 2546 2514 2483 2451
0,5 [ 3085 3050 3015 2081 2046 2012 287% 2843 2810 2776
S0 3446 3409 3372 3336 3300 . 3264 3298 3192 3156 3121
0,3 | 8821 3783 3745 3707 3669 3632 3504 3557 3520 3483
0,2 | 4207 4168 4129 4090 4052 4013 3974 3936 3897 3859
0,0 1 4602 4562 4522 4483 4443 4404 4364 4325 4286 4247
D01 5000 4960 4920 4880 4840 4801 4761 4721 4681 4641

A tabela apresenta a parte decimal de PriX < uL]
tixemplor Pr{X < —1,96] =0, 0250
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Pr(X < x) (continuagdo)

\ Tabela A3: Distribuicio gaussiana para valores positivos:

@ Seginda casa decimal de z .
0 1 2 3 4 ] 6 7 8 ]

0,00 [.:5000 5040 5080 5120 5160 . 5199 5239 5279 K319 Lihy
(i] 5308 hd38 5478 bH517 0 5557 55IG 5636 5675 HTIA LYhd
0,2 | 5793 5832 5871 5910 5948 5987 6026 6064 G103 Gl
0,3 | 6179 6217 6255 6203 G331 (G368 6406 6443 G480  GhIY
(Ld G54 6H91 6628 6664 6700 G736 6772 6808 G841 GRYY
0,5 { 6915 6950 6985 TOLY 7054 7088 7123 TIST  TIOO il
0,6 | 7257 7291 7324 7357 7389 7422 7454 748G TH17T 79
(£7 7680 7611 7642 TGT3 7704 7734 7764 TTO4 7823 UNLY
0,8 | 7881 7910 7939 7O6GT 7995 8023 8051 8078 810G 8IHd
0,0 | 8150 8186 8212 8238 8204 8289 8315 3340  836hH  NAKY
1,0 | 8413 8438 8461 8485 85608 8531 8554 8577 859D K6
1,1 | 8643 8665 868G 8708 8720 8749 8770 870 8810  NKAHO
1,2 1 8840 8869 8888 8907 8925 8944 8962 8980 8997  H0IL
1,3 [ 9032 9049 9066 9082 9099 9115 9131 ?1%7 9162 oIy
1,4 [ 9192 9207 9222 9236 9251 9265 9279 RQ?OQ‘ 9306 0410
1:5 0332 0345 0357 9370 0382 0304 0406 9418 0429 Ol
1,6 | 9452 9463 9474 9484 9495 9505 9515 9525 U535 Uhlh
1,7 | 9554 9564 9573 9582 9591 9599 9608 9616 9625 9034
1,8 [ 9641 9649 9656 9664 9671 9678 96%2\ 9693 9699 avon
1,9 | 9713 9719 9726 9732 9738 9744 9359) 9756 9761 OTnY
2,0 | 9772 9778 9783 9788 9793 9798 0803 9808 9812 O8IV
2,1 | 9821 9826 9830 9834 0838 0842 9846 9850 9851 ORLY
2,2 | 9861 9864 9868 9871 9875 9878 9881 9884 9887  ONO0
2,3 1 9893 9896 9898 9901 9904 9906 9909 9911 9913 9910
2,4 | 9918 9920 9922 9925 9927 9929 9931 9932 9934 H936
2,5 | 9938 9940 9941 9943 9945 9946 9948 9949 9951 9ILI
2,6 | 9953 9955 9956 9957 9959 9960 9961 9962 9963 DU
2,7 1 9965 9966 9967 9968 9969 9970 9971 9972 9973 907
2,8 | 9974 9975 9976 9977 0977 9978 9979 9979 9980 HUSI
2,9 [ 9981 9982 9982 9983 T0084 9084 98D 0985 9UBG  UOSD

A tabela apresenta a parte decimal de Pr(X < x)
Exemplo: Pr(X < 1,96) =0, 9750

P
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Tabela A4: Distribuicao do x?: Pr(X > )

Ciraus de Pr(X > )

liberdade [ 0,750 0,250 0,100 0,050 ) 0,025 0,010 0,005

1 0,102 1,323 . 2,706 | 3841 . 5,024\ 6,635 7,870

2 0,575 2,773 4605 | 5901 7378 0210 10,597
3 1,213 4008 6,251 7,815 0348 11,345 12,838
A 1,923 5,385 7,779 9488 11,143 13277 14,860
) 2,675 6,626 9,236 11,070 12,833 15,086 16,750
G 3,455 7,841 10,645 12,502 14,440 16,812 18,548
7 4,255 9,037 12,017 14,067 16,013 18475 20,278
b 5,071 10,219 13,362 15,507 17,535 20,090 21,955
9 5,809 11,380 14,684 16919 10,023 21,666 23,580
10 6,737 12,549 15,987 18,307 20,483 23,209 25,188
I 7,584 13,701 17,275 19,675 21,920 24,725 26757
12 8,438 14,845 18,549 21,026 23,337 26,217 28,300
13 9,299 15,984 19,812 22,362 24,736 27,688 29,819
14 10,165 17,117 21,064 23,685 26,119 29,141 31319
Ih 11,037 18,245 22,307 24,996 27,488 30,578 32,801
16 11,912 19,369 23,542 26,296 28,845 32,000 34,2\67
17 12,792 20,489 24,769 27,587 = 30,191 33,409 35,718
18 13,675 21,605 25,989 28,869 31,526 34,805 37,156
19 14,562 22,718 27,204 30,143 32,852 36,191 38,582
20) 15,452 23,828 28,412 31,410 34,170 37,566 39,997
30 24,478 34,800 40,256 43,773 46,979 50,892 53,672
A0 33,660 45,616 51,805 55,759 59,342 . 63,691 66,767
H) 42,942 56,334 63,167 67,505 71,420 76,154 79,490
G0 52,204 66,982 74,397 79,082 83,208 88,381 91,955

7 lixemplo: para 1 grau de liberdade, Pr(X > 3,841) = 0,050
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Tabela A5: Distribuicio ¢ de Student : Pr(X < —z) + Pr(X > z)

Graus de Pr(X < —2)+Pir(X > &)

liberdade 0,50 0,40 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01
1 1,000 1,376 3,078 6,314 12,706 31,821 63,657
2 0,817 1,061 1,886 2,920 4,303 6,965 9,925
3 0,765 - 0,978 1,638 2,353 3,182 4,541 5,841
4 0,741 0,941 1,533 2,132 2,776 3,747 4,604
5 0,727 0,920 1,476 2,015 2,571 3,365 4,032
6 0,718 0,906 1,440 1,943 2,447 3,143 3,708
7 0,711 0,896 1,415 1,895 2,365 2,998 3,500
8 0,706 0,889 1,397 1,860 2,306 2,897 3,355
9 0,703 0,883 1,383 1,833 2,262 2,821 3,250
10 0,700 0,879 1,372 1,812 2,228 2,764 3,169
11 0,697 0,876 1,363 1,796 2,%@ 2,718 3,106
12 0,695 0,873 1,356 1,782 2,179 2,681 3,055
13 0,694 0,870 1,350 1,771 2,160 2,650 3,012
14 0,692 0,868 1,345 1,761 2,145 2,625 2,977
15 0,691 0,866 1,341 1,753 2,132 2,603 2,947
16 0,690 0,865 1,337 1,746 2,120 2,584 2,921
17 0,689 0,863 1,333 1,740 2,110 2,567 2,898
18 0,688 0,862 1,330 1,734 2,101 2,552 2,878
19 0,688 0,861 1,328 1,729 2,093 2,540 2,861
20 0,687 0,860 1,325 1,725 2,086 2,528 2,845
30 0,683 0,854 1,310 1,697 2,042 2,457 2,750
40 0,681 0,851 1,303 1,684 2,021 2,423 2,705
60 0,679 0,848 1,296 1,671 2,000 2,390 2,660
120 0,677 0,845 1,289 1,658 1,980 2,358 2,617
A tabela fornece probabilidades acumuladas nas duas caudas.
Exemplo: para 10 graus de liberdade, ‘

Pr(X < —2,228) + Pr(X > 2,228) = 0,05; Pr(X > 2,228) = 0,025
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Apéndice B
Respostas dos exercicios

Capitulo 3

3. 8p—1 =0,49; s, = 0, 46.

5. Considerando o menor valor como 17 anos e o maior 21 anos:
s =4es=0,67.

6. (a) Haverd aumento do valor da média correspondente ao ni-
tmero adicionado. O valor do desvio-padrio nio sofrers alteragio.
(b) A média e o desvio-padrio ficardo multiplicados pela cons-
Lante.

7. (a) A média estd abaixo de no minimo um dos dados. E a
mediana que se encontra sempre abaixo da metade dos dados.

(b) A média € uma medida representativa apenas para conjunto
dedidos simétricos.

(¢) A frase ¢ muito ambigua. Se entendermos média no sentido
enlalfstico, sempre haverd alunos com nota abaixo da média, pela
propria definicdo desse conceito. No entanto, a palavra média é u-
raeda i linguagem coloquial com sentido de padrao (a média para,

aprovacio, por exemplo, é 60). Nesse sentido, a frase expressa uma
preocupacao correta.

8. (a) T =20,26; £ = 21,00.
(h) Q1 =16,5; Q5 = 23,0.
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(c) CV4 = 0,200; CVp = 0,225; CVer = 0,260. Ox revultan
dos mostram maior homogeneidade na Turma A, cnguanto nomajor
variabilidade é encontrada na Turma C.

10. Q1 =8; Q2 = 14; Q3 = 17,5.

11, () Ty = 10,715 8y = 6,82; T = 9; OV - 0,064
17; 55 = 3,67, &y =7, CVyp = 0,01
94: s =570, T =7,5,CV = 0,64

Ty
(b) =

12. O valor para albumina dessa pessoa stupera i thedidi eneon
tradas em 95% dos individuos. J& o valor do colesteral supern e

=1,
=8,

5% dos valores.
13. (b) Q1, e Pyy estao nas seguintes classes: DL 07 a6y

e 69+ 72.

(c) Aproximadamente 53, corresponderncdo a /.

(a)

Taxa de Frequéncia absoluta Frequéncia rolitivn
colesterol  simples acumulada simples  acumn [l
112 - 132 1 1 0,02 0,002
132+ 152 - 3 4 0,06 0,08
152 - 172 6 10 0,12 0,20)
172+ 192 9 19 (0,18 0,35
192 + 212 14 33 0,28 0,66
212 = 232 9 42 0,18 0,8
232+ 252 5 47 0,10 0,9
252 = 272 2 49 0,04 0,98
272+ 292 1 50 0,02 1,00
Total 50 - 1

(C) Pgo = 244.

(d) O grupo A (entre 10 ¢ 19 anos) ¢ mais homopenea, por
apresentar menor coeficiente de variagio: C'Vy — 0,17, ¢V 0,14

(e) H4 uma tendéncia de aumento da taxa de colesterol medin
com a idade.
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16. O procedimento utilizado foi inadequado porque qualquer
variagao nos valores da amostra trard alteracoes indesejdveis ao valor
dameédia. A forma mais apropriada de sintese dos dados, nesse caso,
¢ a mediana, pois seu cdlculo independe de valores extremos.

7. (a) P13.
(b) 1850. Opus 87.
(c) Até 1833 havia composto somente 6% de sua obra, por-
fanto, uma perda de 94% de seu trabalho.

l (d) Durante esses dois anos, Schumann compds 35,12% de
s obra.,

[8. (b) A expressao “erro em exames” é inadequada para o caso.
() que houve, na verdade, foi detecgio de variacio para as medidas de
colesterol e triglicérides. Como nao ¢ fornecido um padréo para com-
paragao, nao se pode demonstrar se a variacio encontrada é aceitdvel
ou s¢ estao configurados realmente erros nos exames.

21. (c) 73,7%
(d) 94,5%

22. (a) 39 meninas.
(b) 21

Capitulo 4

[. (a)i. 0,0488 ii. 0,4729 iii. 0,0137  iv. 0,0800
(b)i. 0,0442 ii. 0,0001 iii. 0,0024  iv. 0,9048
(d) 49 individuos. ECEER

2. PrlA|B] = Pr(B | A =0,

3o () 8 =0,953 ; e = 0,998,
(h) VPP =0,0667.

1. Alterando-se a faixa de normalidade de 75 a 85 para 75 a 120,
alpims dos individuos, antes considerados doentes, passam a apresen-
L Leste negativo, significando diminuicao de sensibilidade e aumento
e especificidade. Ao variar a faixa para 50 a 80, acontece um pro-

268

blema inverso. Ha uma diminuicao da especificidade ¢ aumento di
sensibilidade porque alguns testes negativos tornaram-se positivos,

5. (a) Geralmente, ao se aumentar a prevaléneia, verilica se an
mento significativo do valor da predigdo positiva, enguanto o valor
da predicio negativa sofre pequena variagao.

6. O valor de predicio positiva ¢ dado por a/(a 1 ) quando
a prevaléncia populacional ¢ igual & prevalncia da tabela, o que
raramente ocorre na pratica.

7. Parap=0,05: VPP = 0,139 VPN = 0,986, ['1°]" 0,861,
PFN =0,014.
Para p = 0,10: VPP =0,254; VPN = 0,970; 1’1"’ 0,710,
PFN = 0,030.
Para p=0,15: VPP =0,351; VPN =0,954; "I’ 0,614,
PFN = 0,046.
Conforme o esperado, a um aumento na prevaléncin sepnenm ne
o aumento no valor de VPP e a pouca alteragao de V I’/.

8. (a) s=0,733; e = 0,972.

(b) Definindo-se propor¢ao de falso-positivo como | V'/ AL
proporcio de falso-negativo como 1 — VPN, obtem-se 0,690 « 0,004
respectivamente.

" (¢) Se um médico tem 75% de certeza sobre o diagndstico, o
VPP passa a ser 0,998, aumentando’ a probabilidade em 24,8%.

9. (a) s =0,841; e = 0,982.

(b) Probabilidade de teste positivo em individuo sadio i pruad i
0,302.

(¢) VPP = 0,698, VPN = 0,992.

(d) A recomendagéo dos pesquisadores é precipitada. () teste
apresenta valor baixo para VPP, mostrando que um teste positivo 1o
corresponderia a cancer hepdtico em 70% dos casos. Assim, antes
de encaminhar um paciente para uma clinica especializaca, onlron
exames deveriam ser realizados de modo a confirmar essc resuliado,

10. (a) Considerando p = 0,05, um valor razodvel para previden
cia de diabetes na populagio, VPP = 0, 50.
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(b) Espera-se que haja mn aumento significativo no valor de
V I’I’, uma vez que o paciente apresenta um valor pomaior do que
nuele correspondente ao da populagao e geral.

1. (a) s =0,696; e = 0,892.
(b) VPP =0,658; VPN = 0,907.
(c) Considerando p = 0,005: VIPI” = (,031.

12. (a) O VPP depende fundamentalmente da prevaléncia da
doenca de interesse na populacio, daf a incoeréncia da afirmativa.
U teste que produza VPP baixo em determinada populacio pode
nno [azé-lo em outra. E mesmo naquela, dependendo do interesse,
poderd ser utilizado satisfatoriamente (wum VPP baixo ndo influi no
VI'N, que uma vez alto, serd de grande utilidade para descartar a
possibilidade de uma doenga).

(b) Especificidade alta significa que grande niimero de pessoas
nno oentes terdo testes negativos. Para avaliar a probabilidade de
i Leste negativo corresponder a um estado de auséncia de doenca,
¢ necegsdria a utilizagdo do VPN,

3. A divulgacio do teste foi feita de maneira confusa. Mas
muilo mais importante, é que apenas os dados relevantes ao cédlculo da
sensibilidade do teste sdo apresentados. N&o existe qualquer mengéo
a capacidade do teste nao detectar pessoas sadias (especificidade), tao
itmportante quanto a detecgdo do tumor de préstata em fase inicial.

(1. A afirmativa sintetiza de forma correta os significados dos
dices s, e (em que a condi¢do prévia dos individuos é conhecida)
o VI’P, VPN (em que hd necessidade de se conhecer a condigao do
paciente a partir do resultado de um teste).

[h. s =0,99; ¢ =0,99; VPP = 0,50; VPN = 0,99; p = 0,01.
e =1—-VvVPP=0,50; PFN=1-VPN =0,0L. O teste ndo é
conlidvel nesta populagao, por apresentar pequenc valor de predigao
posiliva. No caso, apenas 50% das pessoas com teste positivo terdo
nooenca.

6. (a) p=0,167 (16,7%).
(h) s =10,94; e = 0,50.

(¢) VPP = 0,273 VPN = 0,977

(d) Sim. Como o VN ¢ alto, o teste e questao ¢itil para
excluir a doenca; o baixo VPP, faz com que um resultado positivo
nao seja confidvel para diagnosticar a doenca.

17. O clinico que usa como critério de anormalidade concentragoes
de glicose maiores do que Ly, faz com que o teste de todos os sadios
seja negativo mas leva a nao defecgao da doenca em alguns pacientes.
O outro clinico, cujo critério ¢ o valor Lg, observa teste positivo para
todos os doentes, mas tambémn, para alguns sadios. Desse modo,
a0 utilizar L1, hd ganho em especificidade e perda de sensibilidade
quando comparado ao uso do valor Lo.

18. (a) s =0,93; ¢ =0,88.
(b) s = 0,422; e = 0,992.
(c) Para o teste 1: VPP = 0,931; VPN = 0,884. Para o
teste 2: VPP =0,989; VPN = 0,492.

19. (a) s = 0,658; e = 0,612; p= 0,319
(b) P95 = 17609.

20. Para ruptura do menisco medial: s =0, 882; e = 0,773. Para
condromaldcia: s = 0,379; ¢ = 1,00.

21. (a) s =0,938; e = 1,00.
(b) A prevaléncia na amostra ¢ 0,806, muito menor do que a
encontrada na populagio em geral.
(¢) p=0,7; VPN = 0,87.

22. (a) A sensibilidade e especificidade do teste conjunto sdo 0,63
e 0,97 independente da ordem.

(b) Suponhamos que o teste seja usado em 11.000 pessoas.
Quando o teste A (o de maior sensibilidade) ¢ usado primeiro, 3900
pessoas devem receber ambos os testes. Quando o teste b (o de
maior especificidade) é usado primeiro, somente 1.700 pessoas devem
receber ambos os testes. Entdo é economicamente vantajoso usar o
teste B primeiro, j4 que o teste B custa 2,3 vezes (3900/1700) menos
que o teste A.
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Capitulo 5

. § anos.
2. 21 alunos.
1. 2y = 1,29

5. (a) 31% dos candidatos tém chance de serem aprovados.
(b) O tempo maximo para merecer o certificado é 57 minutos.

6. (a) 489 estudantes.
(b) 106 estudantes.

7. (a) Pelo método de percentis: [97,5;146,5]. Pelo método de
Canss: 98, 28,147, 12).

8. Mediana = média = u; Prs = .+ 0,680.

9. (a) T = 243,92; & = 235,5; s = 43,04; Py = 215,5; Prg =
VA8, 5. ‘

(b) N&o hd indicagao de que os dados foram gerados a partir de
uma populagdo gaussiana, uma vez que os valores observados diferem
dos esperados se eles seguissem essa distribuigdo (média = mediana

s P25 = 257,7 e P75 = 275, 2)

[1. (a) 496 pessoas.
(b) [36,45; 37,15].

12. (a) Método dos percentis:' [19,5; 73,5]. Método da curva de
Cavnss: [6,06; 63,54).
(b) O método mais indicado nesse caso ¢ o método dos per-
coentis, uma vez que o método da curva de Gauss coloca o limite
inferior sem significado para os dados obtidos.

[3. (a) 0,52
(b) 52 homens.

14.

) 0 1 2 3 4 5 6 7
(e 6,3 18,5 27,0 26,3 19,3 11,3 5,5 2,3

15. 96,20% das pessoas apresentam fosfatase alcalina entre 15 e

69 mU /dl.

16. Nem sempre a varidvel de interesse tem distribuigao gaus-
siana. Alem disso, a expressio (T — 28, T+ 2s) pode nao ser razodvel
para o problema em questio. Ela forga a existéncia de limites superi-
or e inferior, que em determinadas situagbes perdem sentido. Outras
vezes, essa expressdo gera valores que ndo condizem com os limites
de normalidade.

17. (a) Média e desvio-padrao sao 106,42 e 11, 94.
(b) 80% das criangas em questdo tém pressao sistélica acima
de 94,40 mmHg.

18. (a) 0,16
(b) 0,62
(c) Aumento de sensibilidade e diminuicdo de especificidade.

19. (a) VPP = 0,957; VPN = 0,787; PFP = 0,043; PFN =
0,213.

20. (a) P15 = 22.
(b) e =0, 85. ‘
(c) Nao se pode calcular a sensibilidade porque os testes foram
realizados somente em idosos sem disfuncao mental.
(d) Ocorrers aumento da especificidade, j& que um ndmero
maior de resultados negativos nos individuos testados.

Capitulo 6

1. (a) Ho: A proporgao de abortos espontineos em médicas
anestesistas é igual & proporcao em médicas de outras especialidades.
Hy: A proporcao de abortos esponténeos em médicas anestesistas é
diferente da proporc¢io encontrada em meédicas de outras especiali-
dades. :
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9 B ~ 1 N
(b) X2 =10,27; X2 = 8,69 (com corre¢io); valor p < 0,005.
loxiste diferenca na propor¢ao de abortos espontineos entre médicas
anestesistas e de outras especialidades. ~

2. Em relacio aos dados de glicose, valor-p 22 0; para triglicérides,
valor-p = 0, 52.

3. Pode-se afirmar que o gemfibrozil atua sobre o nivel de coles-
terol (Z = 26,76, valor-p =2 0).

4.
(a)

Saexo Sobrevida zero
Sim Nao  Total
Masculino 576 4705 5281
Feminino 90 462 552
Total 666 5167 5833

(b) X? = 14,39 (valor-p = 0,0001); X2 = 13,87 (valor-p
= (),0002).

5. X2 =16,25 (valor-p = 0); X2 = 15,00 (valor-p = 0).

6. (a) Definindo g, como a média do tempo de corrida dos in-
dividuos quando hiperventilados e pg, média sem hiperventilagao, as
hipoteses a serem testadas sdo: Ho: poy, = g vs Ho: py, # .

(b) T" = 0,42; valor-p = 0,69. Nao existe diferenca na ca-
pacidade fisica (avaliada por corrida de 800 metros) de individuos
submetidos ou néo a alcalose respiratoria, adquirida através de hiper-
ventilagao.

7. (a) Estudo de coorte - estudo prospectivo visando verificar

o influéncia dos altos niveis de catepsina D na recidiva de cancer de

mama em pacientes submetidas & cirurgia. Acompanhamento de dois
prupos, um com altas taxas de catepsina D e outro com baixas.
(b) X2 = 18,03 (valor-p = 0); X2 = 16,75 (valor-p = 0).

8. (a) Nao existe diferenga significativa entre os tempos de reagao
de homens e mulheres (T = 1, 32; valor-p = 0, 20).
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9. Teste de MeNena: X;f,“N = 5,79 ¢ valor-p = 0, 016.
,42 (valor-p =2 0); X2 = 50,77 (valor-p = 0);.7
).

11. X2 = 6,34 (valor-p = 0,01); X2 = 5,92 (valor-p = 0,02);
Z = 2,67 (valor-p = 0,01).

10. X?% =51
7,26 (valor-p = (

12. (a) Hy: Nao existe diferenca na performance em corrida de
50 metros cntre meninos ¢ meninas.

(b) t = 0,79; valor-p = 0,43.

(¢) A diferenga de idade entre os grupos, a prética esporlivi
por algumas criangas, além de caracteristicas individuais podenm ser
fatores de confuséo.

(d) A escolha aleatéria garante representatividade da amostra,
mas no a comparabilidade entre grupos, o que nao elimina os fatore:
de confusio.

13. (a) Hp: Intervalo entre gestagoes menor que 6 meses ocorre
com as mesmas proporgoes em mulheres negras e brancas.

X2 = 24,08 (valor-p= 0); X2 = 23,31 (valor-p= 0). [Iixiule
diferenca na proporcio de mulheres negras que tém intervalo entre
gestacOes menor que 6 meses em relagio as mulheres brancas.

(b) Néo existe influéncia do estado civil de mulheres nepian
no intervalo entre gestacoes (valor-p= 0,78).
(¢) i. Para mulheres brancas: existe diferenga na idade medin
das mulheres no grupo < 6 meses e no grupo > 6 meses (1" 7.7t
ii. Para mulheres negras: a idade média é igual para os pipon
de mulheres negras com intervalo de gestagao < 6meses ¢ - 6 vt
(T = 1,43; valor-p= 0, 16).

14. (a) Z = 0,294 (valor-p = 0,77); Z* = 0,292 (valor-p  0.77)
(b) X2 = 0,087 (valor-p = 0,77); X7 = 0,001h (valor p
=0,97).

15. (a) Para o grupo de criangas susceptiveis: Z= L1, 15+ 5.1
Para o grupo de criangas em que hd resiténcia ao AZT: 1A,
s =3,3.

(b) T = 3,20; valor-p = 0,01.
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6. (a) Hp: Néo existe diferenga na concentracao plasmadtica

de proteinas totais nos grupos estudados. 11: Existe diferenga na
concentragdo dessas proteinas nas eriangas estudadas. N

Nao existe diferenca significativa nos dois grupos, comparando-
ac o valor encontrado 1o teste com o respectivo padrdo: Z = 1,063

(vilor-p = 0,10); T = 1,72 (valor-p = 0,09).

17. (a) Hyp: Nao existe diferenga na presenca de depressao nos
prupos. Hy: Existe diferenga na presenca de depressao nos pacientes
estidados.

(b) X2 = 38,33 (valor-p 2 0); X2 = 33,06 (valor-p = 0).

19. (a) X2 = 60,29 (valor-p = 0); X2 = 59,21 (valor-p 22 0).

(b) Hp: Nao existe diferenca na ocorréncia de suicidio como
cansa de morte em poetas ¢ escritores de Gegao. Hy: Existe diferenca
na ocorréncia de suicidio nos grupos estudados. X2 = 13,58 (valor-p

0,0002); X2 = 11,46 (valor-p = 0,0007).

Capitulo 7

1. (a) T = 1,84 (valor-p = 0,07).
(b) Estimativa do efeito = 331 g; intervalo de confianca, I.C.
|-20,82; 682,82]. Niao existe diferenga significativa no peso médio
e recém-nascidos cujas maes usaram cocaina apenas no 12 trimestre
¢ daquelas que a utilizaram durante toda a gravidez.

2. (a) Considerando média no tempo de remissao pp para imu-
noterapia com BCG e po para aquela com C. Parvum, e média no
tempo de sobrevida i, e i para os dois tratamentos, tem-se que:
para tempo de remissio: Ho: pp = po e Hy @ g # pio; para tempo
e sobrevivencia: Ho: gy = pp e Hu: plg # 1

(b) Tempo de remissdo: T = 0,62. Tempo de sobrevivéncia:
70,94

Nio hé evidéncia de diferenca entre os métodos BCG e C. parvum,
comparados em relacdo aos tempos médios de remissao e de sobre-
vivincia.

(¢) Tempo de remissao: valor-p 2 0,10. Tempo de sobrevivén-
cin: valor-p 20, 35.

() Diminuir o tempo de remissao cnn 2, 200 meses ¢ o tenipo
de sobrevivéncia em 2,92 meses.

3. (a) X2 =4,07; X2 = 3,69.
(b) Valor-p =0, 05.
(¢) Estimativa do efeito = JJ =0,71; 1L.Cparac){0,22,0,24)
Para mulheres acima de 50 anos, o fator ter sido wmamentidas i
exerce influéncia no desenvolvimento de ciineer de mann,

4. EBEstimativa do risco para os métodos: dinlrapma 0410,
preservativo = 0,246; DIU = 0,165; pilula = 0,080,

5. (a) Para Xy e Xy, valor-p = 0.
(b) X1 = Duracio da pneumonia (dias): cfeito 149, b ¢!
[1,57;2,23]; X2 = Duracao da diarréia (dias): cofcito 1.4, 1 ¢!
[1,02;1,58]; X3 = Ganho de peso apds 6 semanas (KNy) eleito

0,39; 1.C.= [0,25;0,53]; X4 = Ganho de peso apds 6 tieruns (W)
efeito= 0,52; 1.C.= [0, 37;0,57].

6. Atividade fisica na pressio arterial: efeito = 36,638 nnlly, 1 ¢!

= [29,93; 43,33].

7. 4 = 2,45; 1.C para +: [1,04;5,80].

8., Atividade fisica no colesterol: efeito = 20,17 wunlly, 1€
= [15,93; 24, 41].
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