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Apresentacao

A realizagdo de um curso de pds-graduagdo stricto sensu
é entusiasmante e desafiadora. Assim, nada melhor que as dicas
e sugestdes de pares, de colegas que ja estdo nesta empreitada
h& algum tempo e até mesmo daqueles que ja a concluiram, para
facilitar a tarefa.

Este livro é despretensioso e originou-se a partir da
disciplina “Bioestatistica Quantitativa Aplicada” coma participagdo
dos demais autores atuando como monitores. Foi assistida por
mais de 100 alunos de pelo menos 12 diferentes programas de
pos-graduacao da UFRGS e de outras universidades. As aulas
atravessaram os limites estaduais, tendo participantes do Sul
ao Norte do Brasil, e nacionais, com alunos assistindo as aulas
remotamente da Argentina e do Canada. Foi toda ministrada
de maneira remota e, apesar de tantos participantes, funcionou
surpreendentemente bem. Houve oportunidade de esclarecimento
de davidas e, mesmo sendo a primeira experiéncia de alguns com
atividades remotas, as participagdes foram feitas com etiqueta
que deve servir de exemplo para outras atividades neste formato.

O objetivo é ensinar conceitos estatisticos utilizando o SPSS
como ferramenta. Bioestatistica Quantitativa Basica foi escrito de
modo que pudesse ser usado por varios niveis de leitores, desde
os iniciantes até aqueles com conhecimento mais avangados em
SPSS. Desta forma, para proporcionar um melhor entendimento,
tanto da teoria quanto da pratica, o livro conta com bancos de
dados disponibilizados pelo link https://bit.ly/bancosdedados,
que foram utilizados nos exemplos e na aplicagdo de exercicios
praticos em cada capitulo.

Agradecimentos a todos que participaram da realizagdo
desta atividade.

Edison Capp
Otto Henrique Nienov
Organizadores
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Apresentacao FAMED

E com muita satisfacdo que apresentamos esse novo
livro de estatistica, produzido a partir do nosso Programa
de Pés-Graduagdo em Ciéncias da Saude: Ginecologia e
Obstetricia. A produgdo técnica, independente da érea,
ndo pode prescindir de um desenvolvimento baseado na
qualidade e no estrito rigor ao método cientifico. Uma
informagdo sem qualidade pode ser muito mais danosa do
que a falta de informacdo. E é dentro desse espirito de
formacgdo de bons pesquisadores que essa publicacao foi
produzida, almejando levar ao maior nimero possivel de
alunos de graduacgao e pés-graduacdo e demais membros
das equipes de pesquisa, através de uma linguagem
acessivel, algumas das ferramentas necessarias para a
producdo de evidéncias solidamente embasadas. Aos
autores, o agradecimento da Faculdade de Medicina da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul!

Ldcia Maria Kliemann
Diretora FAMED/UFRGS
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1 Conceitos basicos em estatistica e epidemiologia

Caroline Darski
Cristiana Kuhl

Edison Capp

Otto Henrique Nienov

A pesquisa cientifica é a aplicagdo pratica de um conjunto de
procedimentos objetivos, utilizados por um pesquisador (investigador),
para o desenvolvimento de um experimento ou estudo, com a finalidade
de produzir um novo conhecimento que pode ser integrado aqueles
preexistentes. Constitui-se, portanto, de etapas ordenadamente
dispostas, de maneira légica e racional, as quais o pesquisador
deverd conhecer para aplicé-las convenientemente. Estas etapas, de
maneira sucinta, incluem desde a escolha do tema a ser pesquisado,
o planejamento da investigagdo, o desenvolvimento do método (que
deve ser adequado para responder o problema da pesquisa), a coleta
e a tabulacdo dos dados, a anélise dos resultados, a elaboracao das
conclusdes, até a divulgacdo/publicacdo do trabalho final.

Portanto, para a realizacgdo de uma pesquisa com o
rigor cientifico e metodolégico apropriado, pressupde-se que o
pesquisador escolha um tema de sua preferéncia e seu dominio,
defina o problema a ser investigado, elabore um plano de trabalho
consistente e, apds a execugao operacional desse plano, compile e
analise os resultados obtidos, e escreva um relatério final, o qual deve
ser redigido de forma clara, concisa e responder o objetivo do estudo.
Todos estes procedimentos deverao ser executados em etapas.

A defini¢do do tema é o primeiro passo para a elaboragao
do protocolo de pesquisa. O pesquisador deverd se perguntar:
“O que, de fato, quero estudar?”. Dentro do tema proposto, o
investigador deverd selecionar a questdo da pesquisa, a qual
corresponde a uma parte delimitada do assunto escolhido. No
estabelecimento da questdo da pesquisa, o pesquisador devera
partir do assunto geral, o qual deverd ser desmembrado em
topicos especificos, em partes e, entdo, escolherd uma ou duas
dessas partes para elaborar o protocolo de pesquisa.
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Uma vez selecionado o tema, a definigdo do problema é o
passo seguinte e de sua correta formulagdo, dependerd o sucesso
da pesquisa. Toda pesquisa nasce de algum problema, elaborado
na forma de uma pergunta de pesquisa, que norteard o projeto. E
preciso desenvolver uma ideia clara do problema a ser resolvido.
Tendo em mente a ideia, vocé comega a formular hipdteses
que explicam a origem desse problema. Portanto, a pergunta
de pesquisa estabelecida deve ser estruturada, clara e factivel
de ser respondida. Lembre-se sempre: todos os procedimentos
propostos para a realizagdo da pesquisa deverdo ser planejados
no sentido de solucionar ou esclarecer o problema proposto. A
ordem correta de raciocinio é: “Qual é a questado que necessita de
investigacdo e/ou solugdo?” “O que ela causa?” “No que a minha
pesquisa ird contribuir para soluciona-la”? As caracteristicas de
uma boa questdo de pesquisa estdo resumidas no quadro 1, no
qual estas caracteristicas bésicas sdo representadas pelo acrénimo
FINER: factivel, interessante, nova (inovadora), ética e relevante.

Quadro 1 - Caracteristicas de uma boa questao de pesquisa
(adaptado de Hulley e cols., 2008).

Caracteristica Requisitos

Factivel - Ndmero adequado de sujeitos
- Dominio técnico

- Vidvel em tempo e custos

- Escopo manejével

Interessante - Para o investigador

Nova (Inovadora) - Confirma ou refuta achados anteriores
- Expande os achados anteriores

Etica - Cumpre as normas da Resolugao 466/2012 e
as demais resolucdes do Conselho Nacional de
Saude (CNS).

Relevante - Para conhecimento cientifico

- Para as diretrizes clinicas de satde
- Para direcionamentos futuros de pesquisa

18
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Portanto, antes do desenvolvimento do projeto de pesquisa,
questione se a maneira como a pesquisa estd sendo planejada é
passivel de ser respondida, se vocé possui dominio suficiente do
assunto e experiéncia para realiza-la e se o tempo e os recursos (sejam
financeiros, materiais e/ou humanos) disponiveis serdo suficientes.
Abaixo, estdo descritos detalhadamente os aspectos do acrénimo
FINER, que podem ajudar a responder as questdes citadas:

Factivel: é necessario conhecer ndo somente seus limites,
mas também os recursos disponiveis, antes de se iniciar o estudo.
Isso evita o gasto de tempo e de recursos materiais e financeiros.
Exemplos de perguntas que devem ser feitas antes de se iniciar um
projeto de pesquisa: E possivel ser executado? O nimero de sujeitos
é adequado? Dominio técnico e recursos humanos estao disponiveis?
Ha viabilidade de tempo, custos, espaco fisico e recursos materiais?

Interessante: é importante que o problema da pesquisa
seja de interesse do pesquisador. O crescimento profissional
¢ um motivo importante e deve ser construido ao longo da sua
carreira. Cada pesquisa € um avango nesta trajetéria. No entanto, o
conhecimento deve ser a principal motivacao do pesquisador.

Inovadora: toda boa pesquisa deve produzir novos
conhecimentos, ou, pelo menos, questionar, confirmar ou refutar
algum achado anterior, ou, ainda, se os resultados obtidos
podem ser replicados ou generalizados em outras populagdes
e cendrios. Além disso, uma pesquisa cientifica ndo precisa ser
necessariamente inédita ou inovadora, porém repetir estudos
cujos resultados j& estdo bem estabelecidos pela comunidade
cientifica, ndo ¢é recomendado, uma vez que desperdicam
trabalho, tempo e recursos.

Etica: neste aspecto, precisamos considerar se a pesquisa
estd delineada de modo que ndo comprometa a integridade, a
autonomia e o bem-estar do participante da pesquisa. A Resolucao
do Conselho Nacional da Sadde N° 466, de 12 de dezembro de
2012, considera que toda pesquisa envolvendo seres humanos,
direta ou indiretamente, envolve risco, podendo o dano eventual ser
imediato ou tardio, no individuo ou a coletividade. Desta forma, toda
e qualquer pesquisa envolvendo seres humanos deve ser submetida
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a apreciagdo de um Comité de Etica em Pesquisa (CEP). As
pesquisas envolvendo seres humanos devem atender as exigéncias
éticas e cientificas fundamentais, que implicam consentimento livre
e esclarecido dos individuos pesquisados, protegdo de grupos
vulneradveis (como gestantes e comunidades indigenas) e dos
legalmente incapazes (como criangas e pessoas com deficiéncia
intelectual), respeitando o principio da autonomia. Potenciais riscos
e beneficios deverdo ser ponderados, individuais ou coletivos,
comprometendo-se, a pesquisa, com o maximo de beneficios e a
redugdo de danos, seguindo o principio da beneficéncia. Por fim,
estima-se a relevancia social, com vantagens significativas para os
sujeitos e minimizagao do 6nus para os vulneraveis, o que garante a
igual consideracdo dos interesses envolvidos sem perder o sentido
de sua destinagdo sécio-humanitaria, conforme os principios da
justica e de equidade. A prética que envolve o uso de animais é
regulada pelo Conselho Nacional de Controle de Experimentagao
Animal (CONCEA), que orienta as Comissdes de Etica no Uso de
Animais (CEUA), pesquisadores e docentes na utilizagdo de animais
em aulas e pesquisas.

Relevante: sem divida, este é o requisito mais importante
quando se elabora uma questdo de pesquisa. Se a pergunta de
pesquisa nao for relevante, ela pode tornarse desinteressante
para o pesquisador e sua equipe. Sua relevancia estd no fato de
mostrar e justificar como o estudo pretendido pode ser inserido
em um contexto mais amplo. Deve-se questionar por que essa
questdo é importante e como suas respostas poderdo contribuir
para o conhecimento cientifico. A questdo de pesquisa deve ser
cuidadosamente revisada e estruturada e, caso haja necessidade, o
projeto deve ser adequado para que possa ser respondida.

Considerando que os critérios do método FINER descrevem
os importantes aspectos da questdo em geral, um formato Util para
usar no desenvolvimento de uma questdo de pesquisa especifica
é o acronimo PICOT: considera a populagdo (P) de interesse, a
intervencdo (I) em estudo, a comparacao (C) (grupo ou com o que a
intervencdo estd sendo comparada) e o resultado do interesse (O).
Também podemos incluir no acrénimo o delineamento do estudo
(T), ou seja, o tipo de estudo que melhor responderd a questdo
de pesquisa. A abordagem PICOT ajuda a gerar uma questdo que

20



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

auxilia na construgdo da estrutura do estudo e, posteriormente, no
desenvolvimento do protocolo, citando os critérios de inclusao e
exclusdo e identificando os grupos de pacientes a serem incluidos.
Conhecer a populagdo de interesse, a intervengdo e o resultado
esperado também pode ajudar o pesquisador a identificar uma
ferramenta de medigdo de resultados apropriada.

A questao de pesquisa € o ponto de partida de qualquer
projeto de pesquisa, ou seja, é quando o pesquisador define um
problema e como procurard aborda-lo. A questdo de pesquisa,
como mencionado, pode ser construida através do acrénimo
PICOT (exemplos no Quadro 2), no qual:

P = populagdo, paciente ou problema/com quem a pergunta se
relaciona;

| = intervengdo/exposi¢do/pode ser uma terapia, teste diagndstico,
fator prognéstico ou interesse;

C= comparador/nao exposicao/pode ser outra intervencdo, teste
diagnéstico, placebo ou cuidado usual padrao;

O = desfecho/especificar claramente no que vocé esté interessado;
T = delineamento/decidir o melhor desenho do estudo que possa
responder a sua questao de pesquisa”.

Quadro 2 - Exemplos de PICOT.

Qual o efeito de
antitussigenos
na melhora em
sinais e sintomas
respiratérios e na
qualidade de vida de

Qual o desempenho
de apredizagem
em criangas com
deficiéncia visual

compardo a criangas
sem deficiéncia

Qual o impacto
do tabagismo no
desenvolvimento

do céncer de
pulméao em
jovens adultos?

pacientes com tosse? visual?
Iltem | Descricao Exemplo 1 Exemplo 2 Exemplo 3
P Populagéo Pacientes com tosse Criangas Jovens adultos
I Intervencgao/ Antitussigenos Deficiéncia visual Habito de
Exposicéo fumar
C Comparador Nao fazer nada/ Sem deficiéncia Sem habito de
placebo visual fumar
O Outcome/ Supressao da tosse, Aprendizagem Cancer de
Desfecho qualidade de vida pulmao
T Delineamento Ensaio clinico Estudo de casos e Estudo de
randomizado controles coorte
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Quanto mais definida a populagéo de interesse e, portanto,
quanto melhor definidos os critérios de inclusdo e exclusao,
maior o efeito na interpretacdo e subsequente generalizagdo dos
resultados da pesquisa. Restringir a populacdo do estudo pode
limitar o viés e aumentar a validade interna do estudo. No entanto,
essa abordagem limitard a validade externa do estudo e, portanto
a generalizagdo dos achados para outros cenarios ou populagdes.
Por outro lado, uma populagdo de estudo menos definida pode
melhorar a representatividade da amostra, mas aumentar o viés e
reduzir a validade interna do estudo. Uma pergunta de pesquisa mal
elaborada implicaré na escolha equivocada do desenho do estudo
e, potencialmente, dificultara a chance de se obter um achado com
relevancia clinica (positiva ou negativa), o que podera prejudicar
a publicacdo. Sem dedicar tempo e recursos suficientes para o
desenvolvimento da questdo de pesquisa, a qualidade do estudo e
os resultados subsequentes podem ser comprometidos. Durante o
estagios iniciais de qualquer pesquisa, é fundamental formular uma
pergunta de pesquisa que seja clinicamente relevante e ética.

Projeto de pesquisa

A elaboragdo do projeto corresponde a etapa mais
importante e de maior complexidade da pesquisa, pois, do
correto delineamento (desenho) depende o sucesso na obtengdo
das respostas esperadas pela questdo da pesquisa. Delinear uma
pesquisa é, em Ultima analise, planejar a realizacdo de sua parte
cientifica operacional, tanto experimental como observacional; ou
seja, é escrever corretamente um projeto onde estardo previstas
todas as etapas de sua realizagdo.

Com uma boa questdo de pesquisa, se parte para o
planejamento e elaboragdo do projeto de pesquisa para que esse
seja submetido nas plataformas necessérias. A parte estatistica se
encontra inserida dentro da secdo Método (também chamada de
Material e Métodos ou Metodologia) do seu projeto de pesquisa,
no qual devem constar seu célculo de amostra e quais analises
estatisticas sdo esperadas para responder a questdo de pesquisa,
conforme observado na figura 1.
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( \ Objetivo
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Figura 1 - Partes de um projeto de pesquisa.

A compreensado do método estatistico, suas caracteristicas
e, principalmente, suas limitagbes, é fundamental para uma analise
critica responsavel. A anélise estatistica adequada evita erros nos
resultados e, consequentemente, na interpretagdo dos dados.

Delineamento de pesquisa

Os estudos podem ser classificados quanto ao periodo
de tempo durante o qual os dados foram registrados em
relagdo ao tempo no qual o estudo comegou. Sdo considerados
retrospectivos quando se parte do efeito para a causa, ou seja, os
dados sobre os pacientes ja existem (ex. em banco de dados ou
prontudrios eletrénicos). Sdo considerados prospectivos quando
se parte da causa e se procura o efeito, com acompanhamento de
pacientes ao longo do tempo (follow up, estudo com seguimento,
sequencial). Estudos prospectivos geralmente sdo mais caros e
sujeitos a perdas de participantes.

O delineamento do projeto precisa ser definido e deve
ser apresentado explicitamente como item. Os estudos podem
ser divididos em observacionais e experimentais, conforme o
esquema da figura 2.
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Relato de casos
Série de casos

Transversal
Caso-Controle

Descritivos

Observacionais
Sem intervengdo dos
pesquisadores

Analiticos

Ecoldgico

- . 1, .-
Ensaio clinico

randomizado

Experimentais
Ha intervengdo dos
pesquisadores

Ensaio de

campo

Ensaio
comunitario

Figura 2 - Delineamentos de pesquisa.

Estudos observacionais

S&o aqueles em que ndo hé intervencao do pesquisador. O
pesquisador simplesmente observa o paciente, as caracteristicas
da doenca ou transtorno, e sua evolucdo, sem interferir ou
modificar qualquer aspecto que esteja sob observagdo. Incluem
estudosde coorte, estudos de caso-controle e estudos transversais.
Podem ser classificados em descritivos ou analiticos. Os estudos
descritivos ndo testam hipdteses (as hipéteses surgem durante o
projeto), portanto nao fazem associacdes. Eles descrevem uma
condi¢do de individuo ou pequeno grupo de individuos. S&o
geralmente usados para assuntos ainda nao muito conhecidos
como doencas novas, manifestacdes raras ou associacdes de
doengas, caracterizando seus aspectos semioldgicos, etioldgicos,
fisiopatolégicos e epidemiolégicos. Sdo considerados estudos
descritivos estudos de casos e séries de casos onde a diferenca
entre eles é o nimero de individuos. O primeiro pode variar entre
1 a 9 individuos e o segundo tem um minimo de 10 participantes.
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Os estudos analiticos, por sua vez, testam hipoteses (definidas
a priori). Estdo relacionados a distribuicdo de eventos na populagao,
estimando incidéncia e prevaléncia. O investigador introduz um fator
de exposicdo ou de causalidade, e avalia-o utilizando ferramentas
estatisticas. A precisao dos dados estd diretamente associada com
a representatividade dos dados na populagéo (dai a importancia do
célculo amostral). S3o considerados estudos analiticos os estudos
transversal, de coorte, caso-controle e ecolégico.

Estudo transversal

E o “retrato” da situagdo no momento em que o pesquisador
observa. A populagdo ou amostra é estudada em um Unico
momento. E utilizado para avaliar se existe relagdo entre as variaveis
da pesquisa e é importante para determinagdo de prevaléncia de
doencgas e acuracia de testes diagnosticos. O estudo transversal
é um estudo barato e facil de ser realizado e gera hipdteses de
associagdo ao risco, porém apresentam desvantagens como a
impossibilidade de estabelecer relagdes causais por ndo provarem
a existéncia de uma sequéncia temporal entre a exposi¢ao ao fator
e o subsequente desenvolvimento da doenca (ndo ha possibilidade
de determinagdo do que é exposicdo e do que é efeito). Séo
exemplos de estudos transversais: estudo ecoldgico (as medidas
sdo observadas em grandes populagdes), estudo de prevaléncia
(para determinar a prevaléncia de uma caracteristica em uma
populacao de interesse é medida a proporgdo entre o nimero de
pessoas acometidas pela doenca e as que permanecem saudaveis),
estudo de sensibilidade e especificade (para avaliar um novo teste
diagnéstico é utilizado um padrao de referéncia, representado por
um teste ideal conhecido como “padrao-ouro”).

Estudo de coorte

E um estudo longitudinal, ou seja, envolve
acompanhamento do cenério ao longo do tempo (como se fosse
um filme). Um grupo de sujeitos com uma caracteristica comum é
acompanhado para verificar a ocorréncia ou ndo de determinado
desfecho. Os individuos sdo distribuidos em expostos e ndo
expostos a um fator em estudo e sdo acompanhados durante um
determinado periodo de tempo para verificar a incidéncia de uma

25



26

PPG em Ciéncias da Saude: Ginecologia e Obstetricia - UFRGS

doenca e fatores de risco. Compara-se a proporg¢ao dos que ficaram
doentes dentre os expostos e a proporg¢do dos que ficaram doentes
entre os ndo expostos. Esse modelo de estudo ¢ do tipo analitico
e longitudinal, e pode ser prospectivo ou retrospectivo (coorte
histérica). As vantagens desse estudo sdo: sequéncia temporal dos
acontecimentos, a doenga é claramente estabelecida, é ideal para
ver incidéncia, tem alta precisdo e pode medir diversos resultados.
Como desvantagens, o estudo de coorte é um estudo caro e
demorado, ndo ¢ Uutil para doencas raras e ha perdas durante o
seguimento (se espera 20% de perda dos pacientes).

Estudo de caso-controle

Também chamado de estudo caso-referéncia, é um estudo
onde se parte de individuos com doenca (casos) e sem doenga
(controle) para investigar a associagao entre um evento de interesse e
alguns preditores, ou seja, o pardmetro a ser estudado é a exposicdo
ou n&o a um fator (Figura 3). E um estudo importante para analisar
doencas raras e situacdes de surtos ou agravos desconhecidos. E
um estudo mais répido que o Coorte, analisa vérios preditores e
é um estudo inicial para novas hipoteses, mas suas informagdes
geralmente sdo incompletas, possui um importante viés de
memoria e fatores de confusao e ndo avalia frequéncia dos eventos.
Sao modelos de estudo analiticos, longitudinais e, geralmente,
retrospectivos (casos ja tiveram o diagnostico antes do inicio do
estudo), porém podem ser prospectivos em algumas situagdes
(quando os casos sdo diagnosticados apds o inicio do estudo).

Doente
(CAs0)
Nio Exposto
Exposto
MNio doente J<-

Populacao

(CONTROLE)

Nao Expos‘tn

Figura 3 - Estudo do tipo caso-controle.



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

Estudo ecolégico

E um estudo onde a unidade de andlise é a populagdo ou
um grupo de pessoas pertencentes a uma area geografica definida.
S&o avaliados como os contextos social e ambiental podem afetar
a saude da populagao de interesse. Esse estudo compara varidveis
globais quase sempre por meio de correlagdo entre indicadores de
condicées de vida e indicadores de situacdo de satde. E um estudo
que avalia efeitos contextuais e gera e testa novas hipoteses, porém
ha dificuldade de controlar fatores de confusdo e ndo hé possibilidade
de associacdo entre fator e doenca no individuo.

Estudos experimentais

Ha intervengdo do pesquisador. Podem ser classificados como
ensaio clinico randomizado, ensaio de campo e ensaio comunitario.

Ensaio clinico randomizado

E um estudo prospectivo usado para comparar determinada
intervencdo com outra (Figura 5). E considerado o padrdo-ouro para
teste de eficacia de uma intervencdo. As fases de selecdo e inclusdo
dos pacientes sdo importantes para a alocagéo aleatéria dos grupos.
O mascaramento do ensaio clinico randomizado pode ser aberto
(ndo ocorre), cego (apenas a equipe de investigagdo sabe qual foi
o tratamento instituido e os pacientes desconhecem), duplo-cego
(a equipe, os investigadores e tampouco os pacientes sabem a que
grupos os mesmos pertencem), triplo-cego (equipe de investigagao,
pacientes e estatistico desconhecem qual é o grupo controle e o grupo
experimental) ou quadruplo-cego (além da equipe de investigagao,
dos pacientes e do estatistico, o investigador que esté escrevendo a
discussédo sobre os resultados, inicialmente de forma genérica quanto
a identidade dos grupos, também néo sabe qual é o grupo controle
e o grupo experimental) (Figura 6). Como vantagens, esse estudo
apresenta balango dos fatores progndsticos entre os grupos, permite
coleta de informagdes detalhadas e o cegamento dos participantes.
Como desvantagens, tem-se a generalizagdo externa reduzida por
critérios de exclusdo, é um tipo de estudo demorado com custo
elevado, geralmente necessita de amostras grandes e os individuos
podem ndo aderir as intervengdes alocadas.
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Figura 5 - Ensaio clinico randomizado.
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Figura 6 - Tipos de ensaios clinicos randomizados.

Ensaio de campo

E semelhante ao ensaio clinico, mas a populagdo nao é de
pacientes e sim de individuos com risco de doencgas. Os dados
sdo coletados na populagdo em geral.

Ensaio comunitario

Envolve a intervencdo em nivel de comunidades. Avalia a
eficacia e efetividade de intervengdes que busquem prevengédo
primaria através de modificacao de fatores de risco na populagéo.
E um estudo conduzido dentro de um contexto socioeconémico
de uma populagdo naturalmente formada. Uma importante
limitacdo deste estudo é a dificuldade de isolar uma comunidade
(dificil controle de fatores externos).
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Estudos pré-clinicos

Estudo in vivo

Refere-se a experimentagéo realizada em animais vivos. Sdo
importantes para defini¢do do perfil farmacolégico e toxicolégico
de substancias, testes de seguranga, processos farmacocinéticos
e estudos de pré-formulacdo e formulagao.

Estudo in vitro

Refere-se a executar um determinado procedimento emum
ambiente controlado fora de um organismo vivo. Frequentemente
sdo utilizadas culturas de células. Uma das desvantagens é que
dificilmente se consegue replicar as condigdes celulares de um
organismo, levando a resultados que podem nédo corresponder as
condicdes in vivo.

Estudo in silico

E feito através de técnicas computacionais (programas/
softwares) que simulam eventuais efeitos e/ou interagdes.

Existe uma hierarquia na forga da evidéncia conforme o
delineamento dos estudos, sendo que quanto maior o nivel de
evidéncia, mais importante é a informagdo que o estudo apresenta
para a tomada de decisdo (Figura 7).

A definicdo do delineamento de pesquisa a ser utilizado
¢ importante para saber quais testes estatisticos serdo usados.
Técnicas estatisticas insuficientes ou inadequadas podem ser
uma grande fraqueza de um projeto de pesquisa. A qualidade
e a adequagdo do método estatistico utilizado pode implicar no
sucesso ou no fracasso de um artigo.

Conceitos béasicos em estatistica

A estatistica € a ciéncia que se preocupa com a organizagao
e descricdo dos dados (estatistica descritiva) e com analises e
interpretagdes destes (estatistica indutiva ou inferente). Tem
como objetivo tirar conclusdes sobre populagdes com base nos
resultados observados em amostras extraidas dessas populagdes.
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In vitro
Figura 7 - Niveis de evidéncia.
Populagao

Eo conjunto de elementos (pessoas, animais,...) com pelo
menos uma caracteristica em comum. Esta caracteristica comum
deve delimitar claramente quais os elementos que pertencem a
populagdo e quais os elementos que nado pertencem (através de
critérios de inclusdo e exclusao). Uma populagdo pode ser finita
e pequena, sendo facil de conhecer todos os seus elementos.
Porém, na maioria das vezes, é finita, mas incontadvel ou mesmo
infinita. Nestes dois Ultimos casos, para conhecer uma populagéo,
a estatistica langa mdo de um recurso que é coletar uma amostra
desta populacao e caracterizar alguma varidvel da populagao, ou
seja, tirar conclusbes sobre a populagdo a partir de resultados
obtidos em amostras (inferéncia estatistica).

Amostra

E um subconjunto de uma populagio, definido segundo
algum critério estabelecido pelo observador, sobre o qual se
conduz algum estudo com objetivo de se fazer inferéncias
estatisticas sobre toda a populagdo. Esta deve ser representativa
de toda a populagdo de interesse.

Individuos

Séo os objetos descritos por um conjunto de dados.
Podem ser pessoas, animais ou coisas.
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Observacgéao

E o valor de uma varidvel de um elemento particular de
uma amostra ou populagdo.

Variavel

E a caracteristica de interesse de elementos individuais
de uma populagdo ou amostra que nos interessa averiguar
estatisticamente. Geralmente, correspondem as colunas no banco
de dados. Podem ser qualitativas ou quantitativas, conforme
figura 8.

As variadveis qualitativas sdo medidas originalmente em
categorias. A descricdo da caracteristica de interesse resulta em
valor ndo numérico. Exemplo: sexo (masculino = 0, feminino = 1),
profissao, religido, municipio, regido. Sdo comumente resumidas
pelo nimero de individuos em cada grupo (frequéncia absoluta,
“n") e porcentagem de individuos em cada grupo (frequéncia
relativa, “n%"). Sdo classificadas em:

- Nominais: ndo existe ordenagdo nas possiveis respostas.
Ex: sexo, estado civil;

- Ordinais: existe uma certa ordem nas possiveis respostas,
ou seja, podem ser arranjados em alguma ordem. Ex: grau
de escolaridade, hierarquias, classe de renda familiar.

As varidveis qualitativas sdo avaliadas por distribuicdo
das frequéncias (descrigdo numérica), isto é, conhecer qual o
comportamento dessa variavel, analisando a ocorréncia de suas
possiveis realizagdes. Como mencionado anteriormente, sdo
expressas em frequéncia absoluta e frequéncia relativa (tabela
1). Nao se pode calcular média, variancia ou desvio-padrdo de
varidveis qualitativas ou categdricas. A representacdo gréafica
pode ser feita em graficos em barras e de composicao de setores
(retdngulos ou pizza).
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Tabela 1 - Exemplo de varidveis qualitativas.

Grau de instrucédo Frequéncia Proporcao Porcentagem
Fundamental 12 0,333 33,33%
Médio 18 0,500 50,00%
Superior 6 0,167 16,67%
Total 36 1,000 100,00%

Discreta ]

Quantitativa
Continua

[ Variavel

Nominal ]

Qualitativa

Ordinal ]

Figura 8 - Varidveis quantitativas e qualitativas.

As varidveis quantitativas podem ser mensuradas através
de escalas, isto é, através de unidades de medida. Exemplos: idade
(medida em anos, ou meses), massa (em kg), estatura (em cm).
S&o expressas por medidas de tendéncia central (média, mediana
e moda), de dispersao (variancia, desvio padrao, amplitude), e em
certos casos, a relagdo entre duas varidveis (massa e estatura). Sdo
classificadas em:

- Discretas: quando assumem apenas valores pertencentes
a um conjunto finito ou enumeravel de nimeros inteiros.
Sdo obtidas mediante alguma forma de contagem. Ex:
numero de filhos;

- Continuas: quando os possiveis valores estdo dentro de
um intervalo, aberto ou fechado, dos nliimeros reais. Ex:
massa corporal, estatura, triglicerideo sérico.
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As varidveis quantitativas sdo expressas usando medidas
descritivas (ex: média, desvio padrao, valor minimo, valor maximo)
e demonstradas em gréficos (ex: histograma, graficos de dispersdo
e box plot).

Medidas de tendéncia central

Servem para verificar a distribuicdo dos dados brutos (ou
frequéncias) sobre o eixo de variagdo da varidvel em questao.

- Média: é o resultado do somatdrio de todos os valores
da amostra dividido pelo nimero de valores (n);

- Moda (ou modas): é definida como o valor (ou valores)
de maxima frequéncia. Uma amostra pode ser amodal
(ndo ter moda), unimodal (apenas um valor com repetigédo
expressiva), bimodal (dois valores tem repeticSes
expressivas);

- Mediana: é o valor que estd em posi¢do intermediéria
na distribuicdo de valores, isto é, tem tantos elementos
acima quanto abaixo de sua posi¢do. Para determinar a
mediana, primeiramente deve-se ordenar os “n” valores
em ordem crescente. Quando “n” é impar, a mediana é

um valor real da amostra. Quando “n” é par, a mediana é
um valor ficticio entre dois valores reais da amostra.

ID P1|P2|P3|P4|P5]|P6
Idade (em anos) | 25| 22 | 35| 28 | 35 | 33

MODA: 35 anos de idade

moda
MEDIANA:
22 25 28 33 35 35
28 + 33 =61 50% 50%
61/2 = 30,5 anos de idade -
mediana
MEDIA:
25+22+35+28 +35+33 =178 /\
178/6 = 29,67 anos de idade
-
média

Figura 9 - Exemplos de mediana, moda e média.
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Em distribuicdes normais (chamadas de simétricas ou
paramétricas) a média e a mediana sdo préximas e os dados
sdo expressos em média e desvio padrdo. Em distribuicdes ndo
normais (chamadas assimétricas ou ndo paramétricas) a média e
a mediana sao distantes e os dados sao expressos em mediana e
quartis ou valores minimo e maximo.

Medidas de distribuicao

Servem para indicar como os dados se distribuem em
torno do valor central (média ou mediana). Portanto, caracterizam
o grau de variagdo existente em um conjunto de valores.

- Amplitude: é definida como a diferenga entre o maior e o
menor valores do conjunto de dados;

- Variancia: é definida como a medida do espalhamento
dos valores em torno da média;

- Desvio padrdo: é a raiz quadrada positiva da variancia. E
expressa na mesma unidade da variavel, por isso é de maior
interesse que a varidncia nas aplicagdes praticas, sendo
mais realistico para efeito de comparagdo de dispersoes.
O desvio padrdo é uma medida que indica a dispersédo
dos dados dentro de uma amostra com relacdo a média.
Assim, quando se calcula o desvio padrado juntamente com
a média de diferentes grupos, obtém-se mais informagoes
para avaliar e diferenciar seus comportamentos;

- Erro padrao: é uma medida de variagdo de uma média
amostral em relagdo a média da populagado. Sendo assim,
é uma medida que ajuda a verificar a confiabilidade da
média amostral calculada. Através do erro padrdo, pode-
se estimar um intervalo de confianga (IC95%) para a média
populacional a partir da média amostral calculada. A média
das amostras x encontra-se no centro desse intervalo, e o
intervalo é x * intervalo de confianca.

O desvio padréo trata de um indice de dispersdo da
amostra em relacdo a média, enquanto o erro padrdo é uma
medida que ajuda a avaliar a confiabilidade da média calculada.
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- Coeficiente de variagdo: é definido como o quociente
entre o desvio padrdo e a média, sendo frequentemente
expresso em porcentagem;

- Percentil: sdo os valores de uma varidvel quantitativa
que dividem os dados ordenados em grupos de modo
que uma determinada porcentagem esteja acima e outra
porcentagem esteja abaixo;

- Quartis: sao valores da variavel que dividem a distribuigéo
em quatro partes iguais, cada uma delas com 25% dos dados
totais ordenados. Mediana divide as observacdes em duas
partes iguais. Sdo utilizados em amostras com distribui¢cdes
nao normais (Figura 10).

Medidas de assimetria

Sdoimportantes para descrigdo visual quando a distribuicao
dosdados é normal oundo normal. Em uma distribuicdo estatistica,
a assimetria (skewness) é o quanto sua curva de frequéncia se
desvia ou se afasta da posigdo simétrica.

65, 70, 75,575, 80, 85

65, 70, 75 75, 80, 85
1° Quartil =Q, =70 3° Quartil = Q=80

| 25% | 25% | 25% | 25% |
[ [ [ | I
65 70 75 80 85

Q Q, Qs

22 Quartil =
mediana
50% dos dados
estdo abaixo
deste valor

12 Quartil
25% dos dados
estdo abaixo
deste valor

32 Quartil
75% dos dados
estdo abaixo
deste valor

Figura 10 - Intervalos interquartis.
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Curtose

E o menor ou maior grau de “achatamento” da distribuicdo
ou curva de frequéncia considerada em relagdo a uma curva
normal representativa da distribuicao.
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Exercicios sugeridos
Escolha a alternativa correta:

1. Para realizar um estudo epidemiolégico, um investigador
selecionou 33 mulheres com cancer de endométrio e 33 mulheres
sem a doenca. As mulheres foram pareadas por idade e paridade.
Todas as mulheres foram questionadas sobre o uso de estrogénio
e progesterona em algum momento de sua vida. O desenho de
estudo utilizado foi:

a) Estudo de coorte.

b) Estudo caso-controle.

c) Estudo ecoldgico.

d) Estudo transversal.

e) Ensaio clinico randomizado.

2. Um pesquisador esta tentando determinar os fatores de risco
para o cancer de mama. A amostra selecionada foi de 48.000
mulheres, acompanhados ao longo de 5 anos, para ver quais
desenvolveriam a doenca. Qual tipo de estudo é esse?

a) Estudo de coorte.

b) Estudo de caso-controle.

Ensaio clinico randomizado.

Estudo de caso.

Estudo ecoldgico.

- =

c
d
e

~— =

3. Um grupo de 500 mulheres é observado em um dado momento
e mede-se a prevaléncia de Sindrome do Ovario Policistico (SOP).
Que tipo de estudo é esse?

a) Estudo caso-controle.

b) Revisdo sistematica e meta-analise.

c) Estudo de coorte.

d) Estudo ecolégico.

e) Estudo transversal.
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4. Um pesquisador atende uma paciente com Sindrome de
Rokitansky, uma doenca muito rara que provoca alteragdes
no Utero e na vagina, e escreve um artigo sobre esta paciente,
especialmente sobre a sua historia, aspectos fisicos e curso clinico.
Que tipo de estudo é esse?

(a) Estudo caso-controle.

(b) Série de casos.

(c) Estudo de coorte.

(d) Estudo de caso.

(e) Estudo transversal.

5. Para avaliar a relagdo entre alteragdes no percentil do Indice
de Massa Corporal (IMC), através da curva de Atalah, e resultados
perinatais, foi realizado um estudo com 1.475 mulheres. Os dados
referentes ao peso gestacional, caracteristicas sociodemogréficas
e resultados perinatais foram coletados de forma retrospectiva,
por meio de prontuérios, cartdo pré-natal e entrevistas realizadas,
em um momento do periodo pés-parto. As mulheres foram
classificadas, de acordo com a curva de Atalah, em: baixo peso,
peso adequado, sobrepeso e obesidade. Isto é um:

a) Estudo transversal.

b) Estudo de coorte.

¢) Ensaio clinico randomizado.

d) Estudo caso-controle.

e) Série de casos.



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

6. Um estudo envolvendo 32 parturientes, realizado em um
hospital universitario, buscou determinar o desfecho materno e
neonatal de acordo com a aplicagdo ou ndo da estimulagao elétrica
nervosa transcutanea (TENS) para alivio da dor do parto antes da
analgesia combinada raqui-peridural (ACRP). Essas pacientes foram
aleatoriamente designadas para receber ou ndo a TENS antes da
ACRP. A anélise dos resultados incluiu a intensidade da dor medida
pela escala visual analégica (EVA), o intervalo entre a avaliagdo
inicial e a instalagdo da ACRP, a duragéo do trabalho de parto, as
taxas de parto por cesérea e por parto vaginal instrumental (férceps)
e, frequéncia de hipdxia neonatal. Isto representa um:

a) Estudo transversal.

b) Estudo de coorte.

¢) Ensaio clinico randomizado.

d) Estudo caso-controle.

e) Série de casos.

7. Um estudo teve como objetivo avaliar a frequéncia de delecdo
homozigética dos genes GSTM1 e GSTT1 e suas combinagdes
entre pacientes com céncer de mama e individuos saudaveis,
associando-os a suscetibilidade da doenca. Assim, 39 mulheres
diagnosticadas com céancer de mama confirmadas por exame
patolégico e 39 mulheres saudéaveis sem evidéncia de cancer e
sem historico familiar prévio de cancer de mama foram convidadas
a participar. Todas responderam a um questionario e foram
submetidos a coleta de amostras de sangue. O DNA foi extraido
do sangue e a genotipagem foi realizada por reagdo em cadeia da
polimerase (PCR). Isto caracteriza um:

a) Estudo transversal.

b) Estudo de coorte.

¢) Ensaio clinico randomizado.

d) Série de casos.

e) Estudo de caso-controle.
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8. Um estudo avaliou as alteracdes de HDL-Colesterol induzidas
pela cirurgia bariatrica em obesos ndo diabéticos com niveis baixos
ou normais de HDL-Colesterol antes da cirurgia. Neste estudo
de coorte prospectivo, 90 individuos foram avaliados quanto ao
sexo (masculino ou feminino), idade (em anos), técnica cirdrgica
(bypass gastrico ou gastrectomia em manga), tempo de cirurgia
(em meses), grau de obesidade (sobrepeso, obesidade graus |, Il
e Ill), perda de peso (em kg), circunferéncia da cintura (em cm),
niveis séricos de glicose (em mg/dL), triglicerideos (em mg/dL),
HDL-Colesterol (em mg/dlL), ndo HDL-Colesterol (em mg/dL),
LDL-Colesterol (em mg/dL), além do gasto energético estimado
(em METs). Responda as seguintes questdes:

a) Estruture a questao de pesquisa no acrénimo PICOS;

b) Das varidveis avaliadas, quais sdo consideradas quantitativas
e quais sdo consideradas qualitativas? Classifique-as em
nominal ou ordinal se qualitativas e em continua ou discreta
se quantitativas.

9. Neste exercicio, estruture a questdo de pesquisa do seu
projeto de pesquisa no formato PICOT (patients, interventions,
comparisons, outcomes, study design). Avalie se sua questdo
estd bem definida, se é factivel, interessante, inovadora, ética e
relevante. Também descreva as possiveis variaveis do estudo e
classifique-as quanto a usa natureza, se qualitativa (nominal ou
ordinal) ou quantitativa (continua ou discreta). Este é um bom
exercicio pratico para aplicar os conceitos vistos neste capitulo.
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2 Guia Basico do Microsoft Office Excel

Fernanda Dapper Machado
Fernanda Vargas Ferreira
Edison Capp

Otto Henrique Nienov

A primeira versdo do Excel foi langada em 1985 para
o Mac e, em 1987, para o Windows. Posteriormente, com sua
incorporagdo no Microsoft Office, suas versdes gradativamente
tornaram esta empresa a lider no desenvolvimento desse tipo
de software. Atualmente, este programa de edigdo de planilhas
eletrénicas tem sido empregado, por exemplo, para organizagédo
geral de planilhas para uso doméstico, académico ou empresarial,
realizacdo de analises estatisticas ou financeiras e construcédo e
manipulagdo de tabelas e graficos.

Uma das primeiras duvidas acerca da aplicabilidade desse
programa se encontra em como “iniciar um banco de dados”.
Entretanto, é fundamental identificar previamente como séo as
caracteristicas da populagdo ou amostra que sdo passiveis de
representacdo numérica, obtidas como resultado de medigdes
e contagens. Tais caracteristicas sdo denominadas de variaveis e
podem ser classificadas em qualitativas e quantitativas.

Varidveis qualitativas sdo resultado de uma classificagao por
atributos ou tipos, por exemplo, cor dos olhos. Adicionalmente,
tais varidveis se subdividem em a) nominal, que ocorre por meio
de “categorias” como sexo (masculino ou feminino) ou estado
civil e b) ordinal, quando ha uma ordenacgéo, por exemplo, grau
de satisfacdo e escolaridade.

Similarmente, varidveis quantitativas refletem nimeros de
uma contagem ou mensura¢do, como numero de filhos e idade.
Essas variaveis podem ser classificadas em a) continuas, se os valores
podem assumir qualquer valor em um determinado intervalo (ex.:
massa, estatura), e b) discreta, cujos valores podem ser enumerados,
por exemplo, nimero de ligagdes em um celular e nimero de
discentes de uma disciplina ou em uma escola (pagina 30, Figura 8).
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Como montar um banco de dados

No banco de dados, atribua um titulo para cada variavel, o
qual ficaré disposto na primeira linha das colunas. Os dados referentes
a cada caso, paciente ou objeto de pesquisa ficardo dispostos nas
linhas, na respectiva célula ou casela. Lembre-se, sempre, de destinar
uma variavel para a identificagdo do caso, a qual pode ser feita por
uma sequéncia numérica, facilitando a localizagdo de informagdes
no caso de serem identificados equivocos de digitacdo e também a
organizac¢ao do banco de dados.

E importante montar um “dicionério” do banco de dados
para facilitar a identificagdo das varidveis do estudo em caso
de compartilhamento ou quando vocé for revisitar o banco de
dados futuramente. O dicionario deve identificar as varidveis, seu
significado, a unidade de medida, a definicdo das siglas utilizadas
e os rétulos dos valores das varidveis categoricas.

Conhecendo um banco de dados

A aplicagdo pratica da estatistica esta relacionada com o
problema exposto pelo estudo, ou seja, pela pergunta da pesquisa.
Por isso, é fundamental o planejamento das analises estatisticas
que serao realizadas para responder a pergunta antes de iniciarmos
as coletas dos dados. A estatistica faz parte do planejamento e
envolve questdes fundamentais, como o célculo do tamanho da
amostra necessario para responder a pergunta de pesquisa. Neste
capitulo, vamos aprender a utilizar as fungdes béasicas do Excel
para caracterizar uma amostra e/ou descrever os seus resultados.
Para isso, utilizaremos um banco de dados existente, o “Banco de
dados 1.xls” (disponivel em https://bit.ly/bancosdedados), que
nos fornece dados de alunos de uma disciplina.

O primeiro passo ao se trabalhar com um banco de dados
é conhecé-lo. Sempre é necessario ter uma identificagdo das
varidveis dispostas nas colunas. Cada linha corresponde a um
caso, usualmente a primeira coluna é reservada para a variavel
de identificagdo, onde cada caso receberd um coédigo préprio.
O restante das colunas corresponderad as varidveis do estudo
(respostas de um questionario ou medidas laboratoriais, por
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exemplo). Verifique a natureza das varidveis: se qualitativa ou
quantitativa. Para isso, consulte o dicionério, que estad disponivel
em caso de duvidas na identificacdo das variaveis.

Acessando as funcdes estatisticas

As funcbes estatisticas do Excel podem ser acessadas
no menu “Férmulas”, na aba “Inserir fungédo”, onde é possivel
selecionar a categoria “Estatistica”, que apresentara todas as
funcdes estatisticas disponiveis no programa. Também é possivel
acessar através da ferramenta de acesso rapido “Auto soma”,
onde estdo disponiveis ferramentas basicas de soma, média, valor
minimo e maximo. Na aba “Biblioteca de funcdes”, em “Mais
fungbes”, pode-se selecionar “Estatistica”, que dard acesso as
funcbes estatisticas do programa.

Distribuicdo de frequéncia

A frequéncia corresponde simplesmente a contagem do
numero de ocorréncias, podendo ser expressa pela frequéncia
absoluta (n) e frequéncia relativa (n%). Para exemplificarmos,
no “Banco de dados 1”, vamos verificar a frequéncia absoluta
e relativa da varidvel “sexo”. A variadvel “sexo” é uma variavel
qualitativa dicotomica, ou seja, apresenta duas categorias: sexo
masculino e sexo feminino. Serd necesséario montar uma tabela
que indique nas linhas as categorias da varidvel “sexo” e nas
colunas as frequéncias absoluta e relativa. A tabela resultante
serd semelhante ao Quadro 1. Na célula ou casela reservada
para a frequéncia absoluta do sexo masculino, utilizaremos a
fungdo CONT.SE. Para isso, clique em “Férmulas”, “Estatistica”
e selecione "CONT.SE”. A janela resultante trard uma breve
instrugdo de como utilizar a fungao.

Quadro 1 - Exemplo para criagdo de tabela de frequéncia.

Sexo Frequéncia Absoluta (n) Frequéncia relativa (n%)

Masculino

Feminino

Total
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A funcdo CONT.SE faz a contagem de elementos de
acordo com um critério pré-estabelecido. Essa fungdo permite
a opcao de contar as células vazias e apresenta outras opgoes,
como contar nimero, valores e vazios. Neste caso, em “Intervalo”,
é possivel selecionar o intervalo de células e contar aquelas que
ndo estdo em branco. Selecione todas as células correspondentes
a coluna “sexo”. Cuide para ndo selecionar o nome da variavel
na contagem. Em “Critérios”, como queremos selecionar apenas
os individuos do sexo masculino, inserimos “Masculino”. Na
propria janela, o programa indica a quantidade de individuos
do sexo masculino que serdo incluidos no intervalo selecionado.
Ao clicar em “Ok”, a célula selecionada sera preenchida com a
quantidade (valor absoluto) de individuos do sexo masculino no
intervalo selecionado. E possivel ainda adicionar mais critérios a
fungdo, como por exemplo, contar quantos individuos do sexo
masculino estdo no doutorado. Agora, basta repetir o processo
para preencher os individuos do sexo feminino. Para calcular o
total, utilize a funcdo CONTAR.VALORES. Esta fungdo conta o
numero de células que ndo estdo vazias em um intervalo. Para
isso, basta informar o intervalo desejado e o programa retorna
com a quantidade de sujeitos daquele intervalo.

Para calcular o nimero relativo, divida o nidmero absoluto
de cada categoria pelo nimero total da categoria. Essa proporgdo
multiplicada por 100 (%) correspondera a frequéncia de cada
categoria (sexo masculino e sexo feminino). Para montar a
tabela do exercicio, é necessério fazer essa etapa para os sexos
masculino e feminino. Para obtermos o nimero relativo total, basta
utilizar a fungdo SOMA. Na “Pagina Inicial” é possivel configurar
o numero de casas apds a virgula, clicando em “—.000" ou
“<-.000"”, conforme necessario. Na interpretagdo dos resultados,
observamos que, dos 115 alunos da disciplina, 82,6% (n = 95) sao
do sexo feminino.

Outra maneira de se obter esses resultados é utilizando a
fungdo FREQUENCIA, que calcula a frequéncia absoluta em que os
valores ocorrem dentro de um intervalo de valores e, em seguida,
retorna uma matriz vertical de nimeros. Ou seja, exerce o mesmo que
vimos na fungdo CONT.SE. No entanto, pelo fato de FREQUENCIA
retornar uma matriz, deve ser inserida como uma férmula matricial.
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Para utilizar essa fungdo, precisamos atribuir cédigos
para as categorias da varidvel. Neste exemplo, vamos utilizar os
cédigos “1" para o sexo masculino e “2"” para o sexo feminino.
Primeiro, selecione a coluna correspondente a varidvel “Sexo”,
esse passo é importante para evitar que a proxima etapa modifique
outras variaveis do banco de dados. Vamos utilizar a ferramenta
“Localizar e Selecionar”, disponivel na paginainicial. Selecionamos
“Substituir” e, no campo “Localizar” escrevemos “Masculino”e,
no campo “Substituir por”, o cédigo “1” correspondente. Em
seguida, clique em “Substituir tudo”. O programa sinaliza a
quantidade de substituicbes realizadas. Em seguida, realize a
mesma etapa substituindo a categoria “Feminino”. Agora, na
coluna da variavel “Sexo”, vocé vera apenas os cédigos 1 e 2
atribuidos aos sexos masculino e feminino, respectivamente.

Ao realizar a substituicdo, na tabela em que utilizamos
a funcdo CONT.SE, os valores calculados serdo alterados. Isso
ocorre porque o critério apresentado na fungdo ja ndo existe mais.
Podemos inserir na funcdo CONT.SE os novos critérios numéricos.

Para utilizar a funcdo FREQUENCIA, devemos criar uma
tabela similar a anterior mas com os cédigos, 1 e 2. Na célula
ao lado do cédigo 1 insira a funcdo FREQUENCIA. Na janela
de argumentos da funcao, o primeiro argumento que a fungdo
FREQUENCIA nos pede é a “Matriz_dados”. Neste caso,
selecione o intervalo de dados (toda a coluna da varidvel “sexo”,
exceto a primeira célula que contém o nome da varidvel). Na
“Matriz_bin” serd necessario informar o intervalo referente a
coluna com os cédigos digitados, portanto selecione as células
em que foram inseridos os coédigos 1 e 2. A resposta somente
retornard o equivalente ao cédigo 1. Para atribuir o valor do
codigo 2, seleciona-se o intervalo de células onde queremos
exibir os resultados e, na barra de férmulas, pressione as teclas de
atalho “Ctrl + Shift + Enter”. Isso ird retornar o valor do cédigo 2,
portanto, teremos os valores das duas categorias.

A andlise descritiva permite ao pesquisador uma melhor
compreensao dos dados por meio de medidas de resumo,
identificando tendéncias, variabilidade e valores extremos. E
importante para conhecermos as principais medidas estatisticas.
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Para exemplificar, vamos realizar a analise descritiva de medidas de
tendéncia central e de dispersado da varidvel quantitativa “Idade”.
Para isso, construa uma tabela para a varidvel com os dados de
média (funcdo MEDIA), mediana (funcdo MED), moda (funcdo
MODO.UNICQ), valor minimo (fungdo MINIMO), valor méaximo
(funcdo MAXIMO), desvio padrao (funcao DESVPAD.A), variancia
(funcdo VAR.A), quartis (fungdo QUARTIL.INC) e percentis (fungdo
PERCENTIL.INC). Para preencher esta tabela, utilize as respectivas
fungdes. Para as fungdes QUARTIL.INC e PERCENTIL.INC também
é necessario informar os quartis ou percentis, incluindo os valores
extremos (minimo e maximo). No caso dos quartis, como abordado
no capitulo anterior, dividimos os dados ordenados em quatro
partes iguais; assim, temos: valor minimo = 0, primeiro quartil (25%)
= 1, valor mediano (50%) = 2, terceiro quartil (75%) = 3 e, valor
maximo = 4. Para os percentis, dividimos os dados ordenados em k
percentil de valores em um intervalo, em que k esté no intervalo de
0 a 1. Ou seja, se determinarmos k como sendo 0,33, teremos um
percentil de 33%. E muito importante observar os valores minimo
e maximo, comparar média e mediana, para verificar se ndo ha
inconsisténcias nos dados e, assim, identificar erros de digitagdo no
banco de dados. Na interpretagédo dos dados, para varidveis com
distribuicdo normal, apresenta-se os resultados de média e desvio
padrao e, para as varidveis com distribuicdo nao-normal, apresenta-
se os dados de mediana e valores minimo e maximo ou quartis.

Existe uma forma subjetiva para avaliar a distribuigdo
dos dados comparando-se os valores de média e mediana.
Valores muito préximos ou iguais de média e mediana indicam
uma tendéncia central, ou seja, distribuicdo normal. No caso do
exercicio proposto, os valores de média e mediana sdo préoximos,
porém nado pode-se afirmar a normalidade sem um teste estatistico
adequado, como o de Shapiro-Wilk.

No banco de dados do exercicio, podemos observar que
h& uma célula sem valor para a variavel “Idade”, ou seja, com valor
omisso. Esse valor também pode ser chamado de “missing value”
ou perda de dado. Quando ha valores faltantes é importante
mencionar o nimero de dados analisados na interpretagdo dos
dados nas tabelas e/ou nos gréficos. Isso pode ser sinalizado
ao lado do nome da varidvel na tabela com um simbolo (*) ou
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indicando o “n"”, ou no rétulo da tabela. O Excel ndo sinaliza
valores faltantes utilizando as funcdes descritas.

Ha ainda outra opgéo para a anélise de dados disponivel no
menu “Dados”, na “Andlise de dados”. Esta ferramenta nem sempre
estd disponivel no Excel. Para disponibilizar a ferramenta, basta
clicar no menu “Arquivo”, em “Opgdes”, selecione “Suplementos”,
na opgao “Gerenciar” marque a opgao “Suplementos do Excel” e
clique em “Ir”. Na janela “Suplementos”, selecione “Ferramentas
de Anélise” e clique “Ok".

A opcdo “Andlise de dados” resulta em uma janela onde
seleciona-se a opgdo “Estatistica Descritiva” e, em seguida,
clique em "Ok"”. Na janela “Estatistica descritiva”, no campo
“Intervalo de dados”, é necessario selecionar os dados referentes
a variavel de interesse, no caso, “ldade”. Atencdo! Ao utilizar
essa funcdo, devemos selecionar inclusive a célula com o nome
da varidvel e marcar a opcao “Rétulo na primeira linha”. Pode-se
optar por exportar os dados para uma nova planilha ou para uma
célula selecionada ("“Intervalo de saida”). Selecione as opgdes de
“Resumo Estatistico” e “Nivel de confiabilidade para média”. O
Excel assume a distribuicdo normal dos dados e s6 calcula nivel
de confiabilidade para média, sendo essa uma das limitagdes do
uso do programa para execugao de andlises estatisticas. Ao clicar
em “Ok”, teremos uma tabela com a anélise descritiva da variavel
“Idade”. No item “Contagem”, o Excel vai retornar apenas o
nimero de células com valores computados na analise, facilitando
a identificacdo de dados faltantes.

Utilizando-se essa opgéo, o Excel apresenta também dados
de curtose e assimetria, que referem-se a distribuigcdo da variavel.
Se os valores de assimetria forem préximos a zero, a distribuigéo
¢ aproximadamente simétrica ou normal. A curtose refere-se a
nitidez do pico da curva central.

Gréficos

O Excel oferece suporte para varios tipos de graficos com a
finalidade de ajudar a exibir os resultados. A representagdo gréfica
deve obedecer requisitos fundamentais para ser realmente Util:
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- Simplicidade: o grafico deve ser destituido de detalhes,
bem como de tracos desnecessaérios;

- Clareza: deve possibilitar uma correta interpretagdo dos
valores representativos da amostra em estudo;

- Veracidade: deve expressar a verdade sobre a amostra
em estudo.

No menu “Inserir”, na opgdo “Graficos”, é possivel criar
diferentes modelos de gréfico. Como exercicio, vamos criar um
grafico com os resultados de frequéncia da variavel “Sexo”, que
analisamos anteriormente. Para isso, selecione as células com as
categorias “Masculino” e “Feminino”, bem como as células com
os valores de frequéncia absoluta obtidos na tabela 1. Clique na
opcao de “Grafico de Pizza”, e selecione a primeira opgao, grafico
2D. Esse processo ja resultara no grafico, onde é possivel editar
detalhes como titulo do gréfico, alterar as cores, inserir o rétulo
dos dados (ao clicar com o botéo direito sobre a area do gréfico,
clique em “Adicionar Rétulo de Dados”. Clicando com o botdo
direito sobre o valor absoluto do rétulo inserido, nas “Opg¢des de
rétulo”, é possivel inserir o valor relativo). O programa também
sugere modelos prontos de graficos. Naturalmente, esses dados
podem ser apresentados através de outros tipos de gréficos,
como em barras, colunas, como visto no capitulo anterior.

O Excel ainda tem disponivel uma infinidade de
outras opgdes, como correlagdo, teste t, ANOVA, regresséo.
Lembrando que o Excel ndo é um software de estatistica e
sim de planilha, portanto pode haver discrepancia ou variagdo
nos resultados, diminuindo a confiabilidade dos dados
obtidos. Comparativamente, o Excel fornece uma redugéo na
redundancia de dados, enquanto o SPSS é mais rapido e oferece
um desempenho confidvel. O Excel ndo fornece a construgdo de
funcdo, ou seja, precisa de muito trabalho para executar uma
tarefa especifica. O SPSS possui ferramentas de manipulagdo de
dados integradas para gravagdo e transformagéo de variaveis.
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Viés em Pesquisa

Para falar de viés, precisamos falar da validade de um
estudo, que pode ser interna ou externa. A validade interna
reflete as conclusdes de uma investigacdo em relagdo a amostra
estudada. J& a validade externa é relativa a extrapolacao dessas
conclusbes para a populagdo de onde a amostra foi retirada ou,
até mesmo, para outras populagdes.

Avalidade externa gira em torno da questao da capacidade
de generalizagdo dos resultados da pesquisa se manterem
verdadeiros em outras situagdes ou para outras populagdes. Ou
seja, as conclusdes do estudo podem ser generalizadas para a
populagdo de interesse? A amostra representa essa populagdo?

A validade interna reflete a qualidade do delineamento,
da condugdo e da anélise da pesquisa. Pode ser definida como a
auséncia de erro sistematico nos achados do estudo. Devemos nos
perguntar até que ponto os resultados do estudo estao distorcidos
em decorréncia de erros metodolégicos na concepgao do estudo?

Tipos de erro

Erro Aleatério: trata-se de uma divergéncia entre o valor
da amostra, que é medida pelo estudo, e o valor verdadeiro,
encontrado na populagao. Este tipo de erro ocorre exclusivamente
em decorréncia do acaso, diminuindo a precisado (confiabilidade)
do estudo e tendendo a diminuir a medida de associacédo. O erro
aleatorio pode ser consequéncia da variagdo bioldgica natural, de
erro de amostragem e/ou erros de medida. O erro de amostragem
decorre geralmente da falta de representatividade da amostra, que
ndo contempla toda a variabilidade da populagdo. A melhor forma
de reduzir o erro de amostragem é aumentar o tamanho amostral.
De fato, ndo ha como garantir a eliminagdo do erro aleatdrio, pois
os estudos geralmente sdo conduzidos com uma pequena amostra
da populagdo. Na estatistica, uma forma de se evitar esse erro é
computar a significancia estatistica e os intervalos de confianga.

Erro Sistemético: trata-se da diferenca sistemaética entre
a medida real de efeito e a medida obtida no estudo. Decorre de
problemas no delineamento, planejamento, condugdo ou analise
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do estudo, nao podendo ser corrigido com aumento do tamanho
de amostra, nem durante a anélise dos dados. Pode ser evitado na
elaboracdo do estudo, corrigindo o processo de selegdo da amostra
e coleta das informagdes. Do ponto de vista estatistico, viés é
quando o valor médio da medida de associagdo obtido a partir de
um ndmero infinito de estudos nado corresponde ao valor verdadeiro
de associacdo. Em outras palavras, viés refere-se a diferenca
entre a média encontrada de uma estimativa computada apds
multiplas analises randémicas e o valor verdadeiro do parametro
a ser estimado. Do ponto de vista epidemiolégico, é o desvio dos
resultados ou inferéncias em relagdo a verdade, ou o processo que
leva a esse desvio. Se refere a qualquer tendéncia na coleta, analise,
interpretagdo, publicagdo ou revisdo de dados que possa conduzir a
conclusdes sistematicamente diferentes da verdade.

Viés de selegéo

Ocorre quando ha uma diferenca sisteméatica no momento
da selegdo ou alocagdo dos participantes da pesquisa, resultando
em diferencas entre os individuos alocados e nédo alocados para
o estudo. Por exemplo, quando os grupos de comparagao nédo
provém da mesma populagdo-base do estudo, impactando na
medida de associagdo entre exposicdo e desfecho, ou seja, séo
grupos de sujeitos ndo comparaveis.

O viés de selegdo pode ocorrer em todos os tipos de
delineamentos epidemioldgicos, mas ¢ uma grande preocupagdo
nos estudos do tipo caso-controle, quando a selecdo de casos
e de controles é baseada em critérios diferentes e estes estdo
relacionados a exposicdo. De uma forma geral, este viés é
minimizado em estudos prospectivos, pois a sele¢do dos individuos
expostos e nao-expostos é feita antes do registro da resposta.

A seletividade da amostra pode render resultados
distorcidos porque a natureza das relagdes entre varidveis nos
casos incluidos na amostra ndo é necessariamente igual as
relacdes que observariamos em uma amostra aleatéria.

Pode ser causada pela forma de randomizagdo (em
ensaios clinicos randomizados), de selecdo ou admissdo, pela
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perda de seguimento ou nado-resposta dos participantes. Nestes
dois Ultimos casos, a preocupagédo é a probabilidade de que as
perdas possam ter ocorrido de forma seletiva e, portanto, seja
relacionada a exposicdo, a resposta ou ambos. Pode-se controlar
esse viés através de planejamento e amostragem aleatéria (cada
individuo tem probabilidade conhecida e diferente de zero de
fazer parte da amostra). Pode-se ter diferentes tipos de viés de
selecdo, que estdo resumidos no Quadro 2.

Nos estudos de coorte dificilmente ocorre viés de selecao,
pois os grupos sao determinados de acordo com o fator de
exposicdo e ndo hd desfecho algum no momento da selegao.
No entanto, é comum ocorrerem vieses do tipo de perda de
seguimento. Alguns individuos expostos a determinado fator de
risco em um estudo no qual estes seriam acompanhados apds
a alta hospitalar podem evoluir a ébito, ndo comparecendo ao
seguimento. Essa perda estd relacionada tanto com exposigdo
quanto com desfecho.

Viés de informacéo (ou classificagcdo)

O viés de informacdo em estudos de coorte é mais
frequente no momento de aferir o desfecho. Se os investigadores
conhecem a exposi¢do, podem ficar sugestionados ao aferir o
desfecho. Erros na mensuragéo da exposicao ou do desfecho que
ocorrem no momento da coleta de informages podem distorcer a
classificagdo tanto da exposicdo, quanto do desfecho nos sujeitos
da pesquisa, em outras palavras, os métodos utilizados ndo medem
corretamente o desfecho ou exposi¢do. Pode ocorrer através de
uso de meios inadequados para obter informagdes.

Deriva de variagdo individual, variagao entre observadores,
instrumentos de medicdo ou erro de afericdo ou calibracdo. Pode
ser controlado através da padronizagdo do método, treinamento
dos avaliadores e utilizagdo de instrumento de pesquisa adequado.
Se sua ocorréncia for igual entre os grupos é chamado de viés
ndo-diferencial e pode ser responsavel pela discrepancia entre
resultados de diferentes estudos epidemiolégicos. Existem varios
tipos de viés da informag&o, resumidos no Quadro 3.
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Quadro 2 - Tipos de viés de selegdo (adaptado de Bonita e cols., 2010).

Viés de Selecao

Defini¢do

Alocacao O investigador escolhe um método ndo-randomizado para
distribuir sujeitos nos grupos de estudo.

Deteccéo Resultado da falha em detectar um caso da doenga, um possivel
fator causal ou um efeito de interesse.

Participagdo Quando fatores afetam a participagdo dos sujeitos da pesquisa,
como exclusbes inadvertidas ou recusa em participar.

Amostragem A amostra ndo representa o espectro de caracteristicas da

populagdo alvo. Alguns individuos tém maior chance de serem
selecionados. Por exemplo, um estudo sobre desnutricdo em
areas rurais, onde os investigadores evitam as moradias isoladas
e examinam apenas os moradores de regides proximas a estrada.

Trabalhador Saudavel/
Auto-selecdo/ Afiliacdo

Individuos com determinadas caracteristicas (ligada a doenca
ou exposi¢do) tém maior probabilidade de entrar no estudo.
Pessoas empregadas sdo relativamente mais saudaveis que as
desempregadas, aposentadas ou incapacitadas. Provavelmente
menos pessoas empregadas se candidatam a participar de um
estudo.

N&o-respondentes

Pode ser encontrado em estudos transversais, onde os individuos
ndo localizados apresentam tipicamente maiores prevaléncias da
maioria das doengas do que os que s&o entrevistados. Em estudos
de caso-controle, por exemplo, pode ocorrer se a taxa de ndo-
resposta for diferente entre casos e controles e se a ndo resposta
estiver associada com a exposicéo.

Perdas de
acompanhamento/
seguimento

Pode ocorrer em estudos de coorte ou de intervencdo. Por
exemplo, os individuos que deixaram de ser acompanhados
podem ser diferentes daqueles efetivamente estudados.

Hospitalizagao/ Admissao/
Diagnéstico (viés de
Berkson)

Pacientes com determinadas caracteristicas podem ser mais
frequentemente internados que outros sem tal caracteristica com
a mesma doenca.

Prevaléncia/ Incidéncia

S3o excluidos os sujeitos curados e falecidos (prevaléncia) ou os
sujeitos com coorte de inicio (incidéncia). Também chamado de
viés de sobrevivéncia seletiva ou de Neymann.

Sobrevida Seletiva

Apds o diagnostico, o sujeito muda os hébitos associados a
doenca. Qualquer caracteristica associada com a duragdo da
doenca afetard os resultados em um estudo de casos prevalentes.

Viés de sobrevivéncia

Refere-se as situagdes nas quais vocé procura pelos erros
analisando os acertos. O termo surgiu na Segunda Guerra
Mundial, quando o mateméatico Wald resolveu um problema de
blindagem na fuselagem dos avides. Inicialmente, os locais de
blindagem eram decididos pela frequéncia dos locais de marcas
de tiros dos avides que retornavam a base. Wald entendeu que,
se os avides com marcas de tiros naqueles locais retornavam, era
porque os outros locais ndo atingidos que precisariam do reforco.
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Quadro 3 - Tipos de viés de Informagéao (adaptado de Bonita e cols., 2010).

Viés de Informacéo

Defini¢do

Recorda¢do/Memodria

Quando o estudo ¢ conduzido de forma retrospectiva, os casos
podem lembrar-se melhor de sua histéria de exposicdo do que os
individuos sem a carga da doenga. Por exemplo, pacientes com
refluxo géstrico podem se lembrar melhor de certas caracteristicas
da dieta no passado do que individuos sadios.

Registro

Individuos com doencas mais graves tendem a ter registros mais
completos sobre exposigdes, o que pode resultar em medidas
errbneas de associacdo.

Afericdo/ Mensuragao/
Instrumento

Ocorre quando os métodos de afericdo (instrumentos) empregados
diferem entre os grupos, favorecendo resultados inadequados
a um subgrupo de pacientes. Pode ocorrer por diferengas no
método, no preparo dos observadores, medidas basais ou dados
de seguimento, falta de validade dos instrumentos de coleta de
dados, subjetividade de escalas de medidas ou uso de técnicas
inadequadas.

Publicagcdo

Tendéncia de que resultados publicados sejam sistematicamente
diferentes da realidade. A ndo publicacdo dos resultados pode ser
por decisdo do autor, do financiador do estudo ou de editores por
nado submeterem ou aceitarem trabalhos com resultados negativos
ou desfavoraveis.

Deteccgéo/ Diagnéstico

Caracteristicas ligadas a exposi¢do podem aumentar a chance
de que uma doenga seja detectada. Por exemplo, mulheres em
uso de anticoncepcionais podem fazer exame citopatolégico com
mais frequéncia, portanto tém maior risco de detecgdo de alguma
alteragdo citopatoldgica.

Entrevistador/ Observador

Quando o entrevistador coleta de modo diferente as informacées
de doentes e sadios ou expostos e nao-expostos. Ou ainda,
quando ha direcionamento da resposta do participante. Pode ser
contornado com o cegamento dos investigadores.

Duracao

Quando os casos mais moderados e mais indolentes de uma
doenga sdo detectados desproporcionalmente em programas
populacionais de rastreamento.

Exame tardio

Ocorre quando casos moderados de uma doenga que progride
lentamente s&o preferencialmente detectados em um inquérito.

Espectro de doenga

Quando somente um espectro limitado da doenca é incluido.

Tempo Ganho

Ocorre quando o rastreamento detecta uma doenca mais
precocemente na sua histéria natural do que teria acontecido de
outra maneira.

Extensdo

Ocorre quando o espectro completo de um tumor em particular
é composto de canceres que variam de agressivos a indolentes.
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Viés de confirmacéo

E a tendéncia de que, uma vez adotada uma hipétese
pelo pesquisador, este busque exemplos que a confirme. E a
preferéncia que temos por confirmar nossas hipéteses a ter de
refutd-las. Pode levar a pesquisa tendenciosa, polarizagdo de
opinides e interpretagado tendenciosa.

Fator de confundimento ou de confusao

Acontece quando a associagdo observada ocorre devido a
um terceiro fator (varidvel de confusdo, podendo ser um fator de
risco ou de protegdo) que se relaciona com a varidvel de exposicéo
e com o desfecho, mas ndo faz parte da cadeia causal da doenca
(Figura 1).

Variavel de

- Desfecho
exposicao

Variavel de
confusdo

Figura 1. Fator de confusdo se relaciona com a variavel de
exposicao e com o desfecho, mas nao faz parte da cadeia causal
da doenca.

Pode também ser definido como a existéncia de outra
exposicdo que esteja associada com o desfecho. Ocorre devido a
uma diferenca ndo aleatéria na distribuicdo dos fatores de risco entre
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0s grupos, ou seja, a variavel de confundimento estd distribuida
desigualmente entre os grupos comparados. Isso pode alterar a
estimativa de risco (subestimar ou superestimar), gerar falso-negativo
e/ou falso-positivo e, inclusive, inverter a diregao de associagdo.

O fator de confusdo nao é considerado um viés, pois
nido resulta de erro sisteméatico relacionado ao delineamento de
pesquisa. Pode ser controlado tanto no delineamento quanto na
analise estatistica, através de identificagdo prévia, presenca de
grupo controle, randomizagao, pareamento ou emparelhamento,
restricido de categorias, critérios de inclusdo e exclusdo,
estratificacdo e analise multivariavel.

Referéncias

Bonita R, Beaglehole R, Kjellstrdom T. Epidemiologia basica. 2. ed.
S&do Paulo: Santos, 2010. 213p.

Guerrero, H. Excel Data Analysis: Modeling and Simulation. 2. ed.
Springer Nature Switzerland AG. 358 p.

Guia basico/intermediario. PET Civil UFRGS, 2018, Disponivel
em: https://www.ufrgs.br/petcivil/wp-content/uploads/2018/06/
Apostila-Excel-2018-1-site.pdf.

Medronho RA, Bloch KV, Luiz RR, Werneck GL. Epidemiologia. 2.
ed. Sdo Paulo: Atheneu, 2008. 676p.

Schoenbach VJ, Rosamond WD. Understanding the Fundamentals

of Epidemiology an evolving text. Chapel Hill, North Carolina.
2000. 584 p.

55



PPG em Ciéncias da Saude: Ginecologia e Obstetricia - UFRGS
Exercicios sugeridos

1. No “Banco de dados 1.xIs”, qual a frequéncia do nivel de pds-
graduacao entre os alunos da disciplina? Interprete os resultados
e construa o grafico (pizza, barras ou retangulo).

2.No “Banco de dados 2.xls”, que traz dados antropométricos e de
pressao arterial de uma amostra de sujeitos com obesidade, realize
a analise descritiva, construa a tabela e interprete os resultados de
idade, Indice de Massa Corporal (IMC), circunferéncia da cintura e
pressdes arteriais sistélica e diastdlica. Suponha distribuicdo nao
normal dos dados para interpretagéo.

3. No “Banco de dados 2.xls”, qual a frequéncia dos graus de
obesidade? E de hipertensos e nao hipertensos? Interprete os
resultados e construa os graficos (pizza, barras ou retangulos).
Suponha distribuicdo ndo normal dos dados para interpretacao.
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3 Primeiros passos no SPSS

Hellen Meiry Grosskopf Werka
Johanna Ovalle Diaz

Edison Capp

Otto Henrique Nienov

Conhecendo o SPSS

O software IBM® SPSS (Statistical Package for Social
Sciences) é um pacote estatistico amplamente utilizado no
ambiente académico. E uma ferramenta para andlise de dados,
que utiliza técnicas estatisticas basicas e avangadas. Além disso,
permite executar estatisticas descritivas, correlagdo e regresséo,
categorizar varidveis, manipular dados e criar graficos e tabelas.

E uma ferramenta paga, adquirida no site da IBM (https://
www.ibm.com), mas também esta disponivel para a comunidade
académica da UFRGS (https://www.ufrgs.br/documentacaoti/
spss-tutorial-de-instalacao/), sendo necesséria a instalagdo e
ativagdo da VPN (https://www.ufrgs.br/documentacaoti/vpn/).
Através da VPN (Virtual Private Network) é criado um canal que
permite o trafego de dados de forma segura e o acesso a rede
interna da UFRGS, possibilitando o acesso em casa, por exemplo.

Apesar de ser um software estatistico de facil manuseio,
usar o SPSS sem conhecimento algum de estatistica pode ser
arriscado. O SPSS apresenta um complexo conjunto de opgdes
para cada teste, muitos dos quais necessitam de atengdo na hora
de serem utilizados e interpretados. Pensando nisso, este capitulo
busca descrever aspectos basicos para aqueles que ndo tém
experiéncia com o SPSS.

Construindo um banco de dados no SPSS

O primeiro passo é conhecer o SPSS. Para isso, vamos
construir um banco de dados. Abra o SPSS, clicando no atalho da
versao instalada na 4rea de trabalho do seu computador. Na caixa
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de didlogo é possivel abrir arquivos existentes que, por padréo
possuem a extensdo “.sav”, ou podemos inserir novos dados
criando um banco de dados.

Selecione a opgdo “Inserir Dados” e, em seguida, clique
em “Ok”. Quando vocé executa o SPPS desta forma, ele ira
apresentar uma planilha em branco. Nessa janela de edigdo
de dados, onde inserimos os dados e executamos as funcdes
estatisticas, hd duas planilhas: uma chamada “Visualizagdo da
varidvel” e outra “Visualizagdo dos dados”. A primeira corresponde
a um dicionério das varidveis, onde iremos criar as variadveis do
banco de dados e inserir as informagdes que a definem, como sua
descricao, identificagdo dos rétulos e sua natureza (quantitativa ou
qualitativa); enquanto a segunda corresponde ao banco de dados.
Lembre-se que o banco de dados é uma estrutura organizada que
permite a extragdo de informagdes. As linhas correspondem aos
dados de uma unidade experimental (que pode ser uma pessoa,
animal ou objeto) e as colunas correspondem as variaveis criadas
na “Visualizagdo da varidvel”. Caso vocé esteja utilizando o SPSS,
é possivel abrir um novo banco de dados clicando em “Arquivo”,
“Novo” e, em seguida, em “Dados”.

Desta forma, o primeiro passo para inserir os dados no SPSS
é criar a variavel utilizando a planilha “Visualizagdo da variavel”
do editor de dados e entdo entrar com os dados na planilha
“Visualizagdo dos dados”. Na planilha de “Visualizagdo dos dados”,
clicando duas vezes sobre a coluna “var”, vocé sera direcionado para
a primeira linha da planilha “Visualizagdo da variavel”. Isso significa
que, a primeira coluna da “Visualizagdo dos dados” corresponde
a primeira linha na “Visualizagdo da varidvel”. Portanto, esta sera
nossa primeira variavel. E recomendado que a primeira coluna
da matriz corresponda a uma varidvel de identificacdo. Pode ser
o nimero do questionério, nimero do caso, ou ainda cédigo do
registro. Isso facilita a localizagao de informagdes no caso de serem
identificados equivocos de digitagao.

Nesta planilha de “Visualizagdo da varidvel”, vamos detalhar
como a variavel seré criada. Na primeira coluna (“Nome”), digita-
se o nome da variavel desejada (por exemplo, “ID”). Esse nome
sera apresentado no inicio da coluna na planilha “Visualizagao dos
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dados” quando vocé for inserir os dados e serve para identificar
as variaveis. Existem algumas regras gerais para o nome das
varidveis, como utilizar oito digitos no maximo e ndo utilizar espaco
em branco, nem os simbolos “-", “." e "/". Também, o SPSS n3o
permite que o nome de uma varidvel comece com um nimero. Por
isso, caso vocé tenha varidveis repetidas, insira o nimero ao final
do nome da variavel, por exemplo. Se for violada alguma dessas
regras, o SPSS informara que o nome da variavel é invalido.

Seguindo na descrigdo da variavel, na coluna “Tipo”, é
definido o tipo de dado. Vocé pode ter diferentes tipos de dados.
Clique na célula “Tipo” e, na janela “Tipo de variavel”, vocé
pode selecionar o tipo de dados que constara naquela varidvel. O
tipo mais comum (padrao) é o “Numérico”. Caso a varidvel seja
numérica, como por exemplo o nimero de prontuario, selecione a
opgao “Numérico”. Importante! As varidveis qualitativas, em que
as categorias foram descritas em cédigos, também sdo do tipo
“Numérico”. Caso a varidvel seja alfa-numérica (texto) selecione
a opgdo “Sequéncia”. Uma varidvel de texto é simplesmente
uma linha de caracteres que representa uma informacao que
ndo se deseja analisar, como o nome do participante. Ha outras
opgcdes especificas, como “Data”. Esta deve ser classificada, na
coluna “Medir”, como quantitativa (“Escala”) quando se deseja
calcular diferenca entre datas para obter-se outras varidveis, como
idade, tempo de acompanhamento, etc. Preferencialmente use
sempre a modalidade “Numérico” para varidveis categoricas
(qualitativas), como sexo, estado civil, etc., atribuindo um cédigo
para as categorias. O SPSS ndo reconhece caracteres (palavras),
sendo necessério codificar as categorias da varidvel, que serdo
identificadas na coluna “Valores”. Vocé deve atribuir a cada
categoria da varidvel um nimero e, entdo, informar ao SPSS que
nimero representa cada categoria. Selecione o tipo de variavel
desejado e clique em "Ok”".

Na coluna “Largura”, é possivel definir o tamanho do
valor da varidvel. Por exemplo, se o nimero do caso tiver quatro
digitos, definimos como a largura sendo igual a quatro. Na coluna
“Decimais”, é possivel definir o nimero de casas decimais apds
a virgula que iremos atribuir a variavel. A largura ndo pode ser
menor do que o decimal. Na coluna “Colunas”, definimos o
tamanho do nome da variavel.
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Como o nome de uma variavel é restrito a oito caracteres,
o SPSS fornece uma maneira para que possamos identificar as
varidveis de uma forma mais detalhada. Na coluna “Rétulo”, é
possivel digitar um nome mais completo (por extenso) para a
variavel, identificando a varidvel e especificando a unidade de
medida. Por exemplo, para a varidvel “ID" é possivel digitar a
expressao “ldentificagdo do caso”. Em “Valores”, atribuimos os
valores da varidvel de interesse, ou seja, o valor das categorias
(codigos). Clique na célula “Valor” e, em seguida, na janela
“Roétulos de valor”, insira o valor da categoria (“Valor”) e o nome da
categoria (“Rétulo”). Clique em “Adicionar” para inserir o valor do
rétulo e, em seguida, em “Ok”. E conveniente registrar no banco
de dados os nomes das categorias de varidveis categéricas. Por
exemplo, para a varidvel “SEXO", poderiamos atribuir o valor “1”
para o rétulo “masculino” e “2"” para “feminino”. Esses codigos
informam ao SPSS que todos os casos da variavel atribuidos ao
cédigo “1" pertencem ao sexo masculino, da mesma forma que
os casos atribuidos ao cédigo “2” pertencem ao sexo feminino.
Importante! A utilizacdo de cédigos numéricos para as categorias
de uma variavel qualitativa ndo a tornam quantitativa. Também é
possivel alterar as informagdes de valor e rétulo em “Alterar” ou
remové-los em “Remover”.

Existem situacdes em que ndo temos todos os dados
coletados (missing value) para os casos ou estes se apresentam como
ndo-resposta ou, ainda, respostas que ndo desejamos considerar
para o tratamento estatistico, como por exemplo, respostas ndo
corretas, que nao se aplicam, etc. A omissao de dados pode ocorrer
por vérios motivos: em questionarios longos onde os participantes
podem acidentalmente esquecer de responder alguma questao;
em fichas de coleta onde o investigador pode esquecer de registrar
algum dado; em estudos que utilizam registros de prontuérios onde
os dados podem nao estar apresentados ou; em um experimento que
falha para determinado caso e ndo se obtém o valor do dado. Para
isso, utilizamos a coluna “Ausente”. Na janela “Valores ausentes”,
pode-se registrar o cédigo de ndo-resposta na opcao “Valores
ausentes discretos”, utilizando preferencialmente 9, 99, 999, etc.
Clique em “"Ok" para adicionar o valor. Entretanto, a melhor opcéo
para ndo-resposta é deixar o espago em branco no banco de dados,
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selecionando a opgéo “Sem valores ausentes”, pois varidveis podem
assumir o cédigo de ndo-resposta como um valor valido.

Em “Alinhar”, pode-se selecionar o alinhamento dos dados
na planilha a direita, a esquerda ou no centro. Em “Medir”, deve-
se selecionar como serdo analisadas estatisticamente as variaveis:
a) "Escala” refere-se a varidveis quantitativas, sejam discretas ou
continuas; b) “Ordinal” refere-se a varidveis qualitativas ordinais e;
c) “"Nominal” a varidveis qualitativas nominais. Por fim, na coluna
“Fungdo”, é definida a funcionalidade da variavel. Como padréo,
as varidveis sdo classificadas como "Entrada”.

Além da janela de edicdo de dados, o SPSS fornece uma
janela de visualizagdo de resultados, onde irdo ser apresentados
os resultados das andlises, e a janela de edicao de sintaxe, que
trard os comandos das fungdes estatisticas.

Quando vocé for construir um novo conjunto de dados, vocé
deve entrar com os dados de uma forma légica. Para exemplificar,
vamos construir um banco de dados ficticio, com caracteristicas
demogréficas de uma amostra aleatéria. Crie as varidveis na planilha
de "Visualizacdo da variavel” e, uma vez criada a variavel, insira os
dados na planilha de “Visualizagdo dos dados” (Quadro 1). Neste
banco de dados, a varidvel “ID” corresponde a identificagdo dos
casos, "NOME" ao nome dos sujeitos, “SEXO" ao sexo (onde, 1 =
sexo masculino e 2 = sexo feminino), “DN” & data de nascimento,
“IDADE" a idade (em anos) e "ESTATURA" & estatura (em metros).
Essas informagdes devem ser inseridas na planilha de “Visualizagao
da variavel”. Lembre-se que cada linha na planilha de “Visualizagdo
da varidvel” representa uma varidvel e, para particularizar uma
variadvel, basta configurar as informacdes nas colunas.

A medida que as informagdes sao registradas no banco de
dados, é importante salva-las. Para isso, clique em “Arquivo” e,
em seguida, em “Salvar como...”. Na janela “Salvar dados como”,
se escolhe o caminho desejado para salvar o arquivo e cria-se
um nome para o banco de dados, que terd automaticamente a
terminagao “.sav”. Entretanto, vocé podera salvar dados em outros
formatos, como o do Microsoft Office Excel. Para isso, clique em
“Salvar como tipo” e localize o formato “.xls".
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Quadro 1. Exemplo de banco de dados.

ID NOME SEXO* DN IDADE | ESTATURA
1 A 1 12/11/1980 39 1,65
2 B 2 06/01/1975 45 1,92
3 C 1 13/07/1988 31 1,54
4 D 2 01/04/2001 19 1,74
5 E 2 13/10/1976 43 1,68
6 F 1 12/09/1978 41 1,72

*1 = sexo masculino; 2 = sexo feminino.

Acessando um banco de dados existente

Se vocé ird trabalhar com um banco de dados existente,
é importante que vocé saiba como abrir esse arquivo de dados
no SPSS. O procedimento é bastante simples. Para isso, faca
o download do “Banco de dados 1.sav” em seu computador
(disponivel em https://bit.ly/bancosdedados). Este banco de
dados nos fornece dados de alunos de uma disciplina. Ao abrir
o SPSS, na caixa de didlogo, é possivel abrir arquivos existentes
que, por padrao, possuem a extensdo “.sav”, na opgdo “Abrir
uma origem de dados existente”. Localize o arquivo “Banco de
dados 1.sav” e clique em “Abrir” para abrir o banco de dados.
Também pode-se “Colar” o banco de dados, gerando um
arquivo de sintaxe, que corresponde ao comando da agdo. Para
executar o comando, selecione-o no arquivo de sintaxe e clique
em "“Executar selegdo”. Caso o SPSS esteja aberto, clique em
“Arquivo”, “Abrir” e, em seguida, clique em “Dados” para abrir o
arquivo “Banco de dados 1.sav”. No mesmo caminho é possivel
abrir arquivos de sintaxe e de saida.

Importante! Ao acessar um banco de dados existente,
verifique se as varidveis estdo corretamente classificadas antes de
iniciar qualquer anélise estatistica. Observe se as varidveis estdo
classificadas corretamente e se as variaveis qualitativas possuem os
valores dos rétulos atribuidos. Varidveis classificadas incorretamente
ou sem seus rétulos identificados, podem impossibilitar as anélises
e/ou dificultar a sua interpretagéo.
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O que é um arquivo de sintaxe?

Um arquivo de sintaxe é simplesmente um arquivo de
texto que contém uma linguagem de comandos para executar
andlises estatisticas e manipulagdo de dados no SPSS, ou seja,
é uma criptografia do comando. Vocé pode abrir uma janela de
sintaxe e digitar comandos diretamente, mas é mais facil deixar
que as caixas de didlogo fagam uma parte ou todo o trabalho para
vocé. A sintaxe é muito Util quando vocé ainda esta coletando o
seu banco de dados ou realizando anélises semelhantes muitas
vezes. Nessas situagdes, ao criar e salvar o arquivo de sintaxe, vocé
podera executa-la futuramente com o banco de dados atualizado,
nao necessitando executar comando por comando. E interessante,
por exemplo, informar a funcdo de cada comando, caso vocé
venha executar diferentes anélises. Desta forma, vocé também
pode editar o arquivo de sintaxe para descrever os comandos.
Basta clicar em uma das linhas da sintaxe, inserir um asterisco (*),
escrever a sentencga e inserir um asterisco novamente para fechar
a sentenga. Uma vez que os comandos tenham sido gerados ou
digitados, é necessario executa-los. Para isso, selecione o comando
e clique em "“Executar selegdo”.

i , € v i var u
Assim como o banco de dados, é possivel abrir e salvar um
arquivo de sintaxe. Para abrir um arquivo de sintaxe salvo, clique
em “Arquivo”, “Abrir” e, em seguida, “Sintaxe...”. Uma caixa de
didlogo padréo para abrir arquivos é exibida. Selecione um arquivo
de sintaxe. Se nenhum arquivo de sintaxe for exibido, certifique-se
de que a opgao “Sintaxe (*.sps)” esteja selecionada como o “Tipo
de arquivo” que vocé deseja visualizar. Selecione o arquivo e clique
em “Abrir”. Para salvar o arquivo de sintaxe, clique em “Arquivo”,
“Salvar como” e escolha o destino para salva-lo, dando origem a
um arquivo do tipo “.sps”.

Para exemplificar, no “Banco de dados 1.sav”, vamos
analisar a frequéncia da variavel “SEXO". No menu “Analisar”, em
“Estatisticas descritivas”, clique em “Frequéncias...”. Selecione a
varidvel “SEXO" e mova-a para a lista “Variavel(is)”. Clique em
“Gréficos”. Na caixa de didlogo “Gréficos”, selecione "“Gréficos de
pizza”. No grupo “Valores do Gréfico”, selecione “Frequéncias”.
Clique em “Continuar” e, em seguida, em “Colar” para copiar a
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sintaxe criada como resultado das selecdes da caixa de didlogo
para o arquivo de Sintaxe. Na janela de edi¢do de sintaxe estara
o comando para executar a analise estatistica solicitada. Para
executar a sintaxe, selecione o comando e clique em “Executar
selegdo”. Abrird uma nova janela contendo o arquivo de saida, ou
seja, o resultado da distribuicdo da frequéncia de sexo entre os
alunos da disciplina.

Os resultados no visualizador de saidas

O objetivo ao executar o arquivo de sintaxe é gerar um
arquivo de saida, que trard os graficos, tabelas e resultados da
andlise estatistica. Portanto, os resultados da andlise estatistica
aparecem em uma nova janela de resultados, que podera ser salva,
dando origem a um arquivo do tipo “.spv”. Também podemos
editar o arquivo de saida. Para isso, clique em “Inserir” e, em
seguida, em “Novo texto”.

E possivel também editar os gréficos no arquivo de saida.
Para isso, basta dar um duplo clique naquele que se deseja editar.
No lado esquerdo da janela de saida existe um diagrama de arvore
ilustrando a estrutura da saida. Esse diagrama é util quando séo
realizadas inUmeras analises, pois nos fornece uma forma facil e
rapida de acessar partes especificas da saida. A estrutura de
arvore é praticamente autoexplicativa, listando cada procedimento
executado como um cabecalho principal.

Executando uma anélise

Da mesma forma que precisamos conhecer o banco de
dados no Microsoft Office Excel, precisamos também conhecer
no SPSS. Tome algum tempo para examinar o banco de dados e
explorar os dados. Uma boa forma de checar o banco de dados é
realizar algumas estatisticas descritivas e construir alguns graficos.
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Estatisticas descritivas no SPSS

Uma boa forma de explorar os dados é realizar uma
anélise descritiva. Existem duas formas de realizd-la: 1) utilizando
o "Banco de dados 1.sav”, clique em “Analisar”, “Estatisticas
descritivas” e, em seguida, em “Frequéncias...”. Localize no painel
da esquerda a varidvel de interesse (por exemplo, “IDADE") e
clique na seta para mover para a lista de “Variavel(is)”. Qualquer
analise escolhida sera realizada em todas as variaveis listadas na
lista de “Varidvel(is)”. Clique em “Estatisticas...”. Como a idade
¢ uma varidvel quantitativa, iremos assinalar as medidas de
tendéncia central (“Média”, “Mediana” e "Moda"), de dispersdo
(“Desvio padrédo”, “Variancia”, valores “Minimo” e “Méaximo”) de
variabilidade (“Quartis”) e de forma (“Assimetria” e “Curtose”).
Clique em “Continuar” e, apés, em “OK" para gerar o arquivo
de saida, ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Os
resultados da andlise estatistica serdo apresentados na janela de
resultados (arquivo de saida); 2) clique em “Analisar”, "“Estatisticas
descritivas” e, em seguida, em “Descritivos...". Localize no painel
da esquerda a varidvel de interesse (por exemplo, “IDADE") e
clique na seta para mover para a lista de “Variavel(is)”. Clique em
"Opgoes...". Assinale as mesmas medidas de analise (“Média”,
“Desvio padrdo”, “Varidncia”, "Minimo”, “Méximo”, "“Curtose”
e "Assimetria”). Clique em “Continuar” e, apés, em “OK" para
gerar o arquivo de saida, ou em “Colar” para gerar o arquivo de
sintaxe. Os resultados da andlise estatistica serdo apresentados na
janela de resultados (arquivo de saida).

Agora, com os resultados obtidos, é preciso observa-los
e interpreta-los. Primeiro, observe o nimero de casos validos e
omissos (missing value). Em seguida, observe os valores maximo
e minimo. Verifique se ha alguma inconsisténcia nos valores
encontrados. Essa inspecédo visual é importante para localizarmos
possiveis erros de digitagdo no banco de dados. Compare também
os valores de média, mediana e moda obtidos. Note que o SPSS
nos indica quando ha mais de uma moda na amostra, enquanto
que o Microsoft Office Excel nos fornece apenas um valor de moda.
Para verificar se uma distribui¢do é normal, podemos olhar para os
valores da assimetria e da curtose (os valores da assimetria e da
curtose deverdo ser zero em uma distribuicdo normal), comparar os
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valores de média e mediana ou visualizar graficamente a distribuicao
dos dados através de um histograma. Mas, como mencionado no
Capitulo 1 e, abordado no Capitulo 7, existem testes que avaliam
de forma mais confidvel a normalidade de distribuicdo dos dados.

Abaixo da tabela de andlise estatistica, também ¢é
apresentada uma tabela com as frequéncias das idades. Para isso,
na opcao “Analisar”, “Estatisticas descritivas”, “Frequéncias...”,
deve-se selecionar “Exibir tabelas de frequéncias”. Por padrao, o
SPSS produz uma distribui¢do de frequéncias de todos os escores
no formato de tabela.

Apbs observar minuciosamente os dados, é hora de
interpreta-los. Se considerarmos uma distribuicdo normal dos
dados, utilizaremos os valores de média e desvio padrao; assim,
a interpretacdo dos dados seria que os alunos da disciplina
apresentam idade média de 30 anos, ou entdo, 30 = 6 anos de
idade. Se assumirmos uma distribuicdo ndo normal dos dados,
utilizaremos os valores de mediana e quartis ou de mediana e
valores minimo e méaximo; assim, a interpretagdo dos dados seria
que os alunos da disciplina apresentam mediana de idade de 29
(25-33) anos ou de 29 (21-55) anos.

Representacao gréfica das analises descritivas

Podemos também apresentar os resultados das analises
descritivas através de graficos. O SPSS tem recursos para construir
diferentes tipos de gréficos. Um destes gréficos, muito utilizado é
o histograma. Um histograma apresenta barras ao longo de uma
escala de mesmo intervalo e a altura de cada barra é a contagem de
valores de uma varidvel quantitativa que corresponde ao intervalo.

Existem duas formas de obtermos o histograma: 1)
em “Analisar”, "Estatisticas descritivas”, "“Frequéncias”, ao
solicitarmos a estatistica descritiva (por exemplo, para a variavel
“IDADE"), clique na opgéo “Gréficos...”. Neste caso, como temos
uma varidvel quantitativa, podemos construir um “Histograma”.
Lembre-se que o histograma é um gréfico de frequéncia que
tem como objetivo ilustrar como uma determinada amostra ou
populagdo de dados estd distribuida. Na mesma janela, selecione
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a opgdo “Mostrar curva de normalidade no histograma”. Uma
curva normal sobreposta em um histograma ajuda a avaliar se
os dados sao normalmente distribuidos. Clique em “Continuar”
e, em seguida, em “OK" para gerar o arquivo de saida, ou em
“Colar” para gerar o arquivo de sintaxe; 2) na janela de edicao
de dados, clique em “Gréficos” e, em seguida, em “Criador
de gréfico...”. Clique em “Ok”. Na janela “Criador de gréfico”,
na “Galeria”, existem diferentes tipos de gréficos. Selecione a
opgdo do “Histograma” e, escolha o primeiro modelo gréfico,
arrastando-o para o local indicado (drea grande acima da
“Galeria”). Use o modelo como seu ponto inicial. A visualizagao
prévia do gréfico usa dados de exemplo. Para definir as variaveis
dos eixos “X" e "Y", selecione a varidvel (por exemplo, “IDADE")
em “Varidveis” e arraste-a para o eixo “X". Adicionalmente, vocé
pode adicionar um titulo ao grafico, clicando em “Titulos/Notas
de rodapé”. Basta inseri-lo em “Contetdo” e clicar em “Aplicar”.
Por fim, clique em “Ok” para gerar o arquivo de saida ou em
“Colar"” para gerar o arquivo de sintaxe.

Em seguida, verifique no arquivo de saida o grafico
gerado. E possivel editar o gréafico, clicando duas vezes sobre o
grafico no arquivo de saida. Na janela “Editor de grafico”, vocé
podera fazer edi¢des no gréfico. Clicando com o botdo direito
do mouse, vocé pode acrescentar a curva de distribuicdo dos
dados, clicando em “Mostrar curva de distribuicdo”. Além disso,
é possivel alterar o nome dos rétulos (“X" e “Y") e formatar a area
do gréfico, inclusive as cores e o plano de fundo.

Outra forma de representar os resultados é através de
um grafico do tipo box plot. Através deste recurso gréfico é
possivel observar como as varidveis estao distribuidas em relagao
a homogeneidade dos dados, valores de tendéncia central (Q1:
primeiro quartil, Q2: mediana e Q3: terceiro quartil), valores
méaximo e minimo e valores atipicos (outlier), se existirem. Lembre-
se que os quartis dividem as observa¢des em quatro grupos de
tamanhos iguais. Quando a caixinha (box) é muito pequena,
significa que os dados estdo muito concentrados em torno da
mediana, e se a caixinha for grande, significa que os dados séo
mais heterogéneos.
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Para isso, clique em “Graficos” e, em seguida, em “Criador
de gréfico...”. E possivel redefinir o tipo de gréfico clicando em
“Redefinir”. Na galeria, selecione a opgdo “Diagrama em caixa”.
Em seguida, selecione o primeiro modelo de grafico e arraste para
o local indicado. Selecione a varidvel (por exemplo, “IDADE") e
arraste para o eixo “Y".

Clique em "Ok" para gerar o arquivo de saida ou em “Colar”
para gerar o arquivo de sintaxe. Verifique o arquivo de saida. Hd um
valor atipico representado pelo nimero “100". Isso indica que ha
um caso, que corresponde ao caso 100, que se diferencia de todos
os outros em relacdo a variavel “IDADE".

Outliers: o que fazer?

Valores atipicos distorcem a média e inflacionam o desvio
padrdo, sendo necesséria uma andlise criteriosa dos dados para
detecté-los. Entender os outliers é fundamental em uma anélise
de dados por pelo menos dois aspectos: 1) os outliers podem
viesar negativamente todo o resultado de uma andlise e 2) o
comportamento dos outliers pode representar justamente o que
estd sendo procurado. Mas, o que fazer com os outliers? Pode-se
excluir as observagdes discrepantes da amostra de dados, quando
o dado discrepante ¢é fruto de um erro de imputagédo de dados (por
isso é importante verificar os valores minimo e méximo), entao ele
precisa ser removido ou corrigido da amostra; recomenda-se realizar
a andlise com e sem o outlier para ver seu impacto sobre os resultados
e; realize, se possivel, uma anélise separada apenas com os outliers:
esta abordagem ¢é Util quando se quer investigar casos extremos.

Distribuicdo de frequéncias no SPSS

Como j& mencionado, por padrdo, o SPSS produz uma
distribuicdo de frequéncias de todos os escores no formato
de tabela. Essa distribuicdo de frequéncias fornece exibigdes
estatisticas e gréficas que sdo Uteis para descrever as variaveis,
incluindo varidveis quantitativas (escala) e qualitativas (nominal ou
ordinal). As tabulagdes e porcentagens fornecem uma descricdo
atil dos dados, especialmente para as varidveis com categorias.
Lembre-se que é necessério utilizar cédigos numéricos para
codificar variaveis categoricas.
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Para isso, na janela de edicdo de dados do “Banco de
dados 1.sav”, clique em “Analisar”, “Estatisticas Descritivas” e,
em seguida, em “Frequéncias...”. E possivel redefinir as opgdes de
teste clicando em “Redefinir”. Localize no painel da esquerda a
varidvel de interesse (por exemplo, “SEXO") e clique na seta para
mover para a lista “Varidvel(is)”. Mantenha somente a opgao “Exibir
tabelas de frequéncia” selecionada. Clique em “Ok” para gerar o
arquivo de saida ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe.
Verifique no arquivo de saida a anélise de frequéncia gerada.

Na primeira tabela, temos o nimero de casos validos e
omissos (missing value). Na segunda tabela, constam as frequéncias
absoluta e relativa (percentual), além das frequéncias percentuais
valida e cumulativa para as categorias da variavel “SEXO" e o total
da varidvel. Observados os resultados, podemos interpreta-los: dos
115 alunos da disciplina, 82,6% (n = 95) sdo do sexo feminino

Representacao grafica das frequéncias

Gréficos sao uma boa forma de apresentar, ilustrar e resumir
resultados. No entanto, lembre-se que a forma de apresentar as
varidveis qualitativas é através de gréficos em barra ou de pizza.
Um grafico de pizza exibe a contribuicdo de partes para um todo
e cada fatia corresponde a um grupo (categoria) que é definido
por uma variavel de agrupamento. Um grafico de barras exibe a
contagem para cada valor ou categoria distinta como uma barra
separada, permitindo comparar categorias visualmente.

Da mesma forma que obtivemos os gréficos para a variavel
quantitativa (“IDADE"), existem duas formas de obtermos os
graficos para as variaveis qualitativas, correspondendo aos mesmos
caminhos. Na primeira forma de obtermos o grafico, seguindo com
a variavel "SEXQO", é através da opcao “Analisar”, “Estatisticas
Descritivas”, “Frequéncias...”. Na opcao “Gréficos”, é possivel
selecionar “Gréfico de barras” ou “Gréfico de pizza”, expressando
os valores em “Frequéncias” ou “Porcentagens”. Clique em
“Continuar”, e em seguida em “Ok" para gerar o arquivo de saida

ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe.

Na segunda opgdo para obtermos o gréfico, na janela
de edigdo de dados, clique em “Graficos” e, em seguida, em
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“Criador de grafico...”. Clique em “Ok". Clique em “Redefinir”,
se necessario. Na galeria, selecione a opcao “Barra” e selecione
o primeiro modelo de gréfico, arrastando-o para o local indicado.
Selecione a variavel (por exemplo, “SEXO") e arraste-a para o eixo
“X". Na opgdo “Propriedades do elemento...”, em “Estatistico”,
selecione a opgdo “Contagem” para expressar o valor absoluto
ou "Porcentagem” para expressar o valor percentual. Clique em
“Aplicar”. Ao final, clique em “Ok" para gerar o arquivo de saida
ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Para alterar o tipo
de grafico, como por exemplo, um gréfico de “Pizza/Polar”, basta
“Redefinir” as opgdes no “Criador de grafico” e selecionar a nova
opgao grafica. Da mesma forma, no arquivo de saida, é possivel
editar o grafico clicando duas vezes sobre o gréfico.

Exportacdo do arquivo de saida para Word

E possivel exportar as tabelas e gréficos gerados no arquivo
de saida para o Word, além da opcao de copiar e colar. Para isso,
no arquivo de saida, clique em "Arquivo” e, em seguida, em
“Exportar”. Na janela “Exportar saida”, em “"Objetos a exportar”, é
possivel escolher exportar tudo, apenas uma selegéo ou tudo que
estd visivel. Em “Documento”, “Tipo”, escolha o tipo de arquivo
para o qual se deseja exportar os resultados (neste caso, no formato
Word). Em “Nome do arquivo”, digite o local e o nome do arquivo
que serd salvo. Clique em “Ok” para gerar o arquivo de saida ou
em "“Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Pronto! O arquivo com
as analises estatisticas serd gerado no Word.

Exportando um banco de dados do SPSS para o Excel

Para exportar um banco de dados do SPSS para o Excel, clique
em "Arquivo” e, em seguida, em “Salvar como...”. Na janela “Salvar
dados como”, crie um nome para o banco de dados, em “Nome do
arquivo” e, em “Salvar como tipo”, escolha “Excel (.xls)”. Clique em
“Salvar”. Um novo arquivo com a terminagao “.xIs” serd salvo.

Importando um banco de dados do Excel para o SPSS

Antes de importar um banco de dados do Microsoft Office
Excel para o SPSS, é importante revisarmos alguns aspectos:

70



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

lembre-se que cada linha corresponde a um caso e que cada
coluna corresponde a uma variavel; o nome da varidvel pode ter
acento, mas ndo pode conter espacos (pode-se substituir por “_") e
deve conter 8 digitos no maximo; o SPSS nao entende as variaveis
enquanto nomes, devendo ser substituidas por cédigos numéricos.
Como visto no Capitulo 2, é possivel substituir as categorias da
varidvel por coédigos utilizando a ferramenta “Localizar e selecionar”
do Microsoft Office Excel.

Para exemplificar a importagdo do banco de dados, vamos
utilizar o “Banco de dados 1.xIs” (disponivel em https://bit.ly/
bancosdedados). Ao abrir o SPSS, na caixa de didlogo, é possivel
abrir arquivos existentes na opgdo “Abrir uma origem de dados
existente”. Na janela seguinte ("Abrir dados”), é possivel selecionar
em “Arquivos do tipo” a terminacdo “Excel (*.xls, *.xIsx, *.xlsm)" e
importar bancos de dados nestes formatos. Selecione o arquivo
“Banco de dados 1.xIs” e clique em “Abrir”. Na janela “Abrindo
origem de dados do Excel”, caso a primeira linha da planilha do
Excel corresponda aos nomes das variaveis (como é o caso), é
importante vocé indicar a opgdo “Ler nomes de varidvel a partir da
primeira linha de dados”. Apds, clique em “Ok”. Pronto! O banco
de dados serd importado do Microsoft Office Excel para o SPSS.
Na mesma janela, é possivel selecionar ainda a aba da planilha
do Excel que se deseja importar (caso haja mais de uma) e qual a
faixa de valores dessa planilha (intervalo de casos), indicando em
“Planilha” e "Faixa”, respectivamente. Caso o SPSS esteja aberto,
esse mesmo processo de importagdo pode ser feito clicando
em “Arquivo”, “Abrir” e, em seguida, em “Dados”, seguindo os
mesmos passos descritos.

Apds a importacdo dos dados, verifique a organizagdo
e a forma de apresentagdo dos dados. Note que na planilha
“Visualizagdo da varidvel” é necessério preencher as informagdes
das colunas referentes as variaveis, como tipo de variavel, nimero
de casas decimas apods a virgula, descri¢édo do rétulo e valores dos
rétulos. Lembre-se também de verificar se a variavel esta classificada
corretamente (ordinal, nominal ou escala).

Deixamos aqui uma sugestdo. Como mencionado no
Capitulo 2, o Excel é um software de planilha, enquanto o SPSS

71



PPG em Ciéncias da Saude: Ginecologia e Obstetricia - UFRGS

é um software de andlise estatistica. Desta forma, é indicado
que vocé construa o banco de dados diretamente no SPSS, pois
1) evita erros de importagdo, 2) considere seu tempo precioso
(com a importagdo serd necessario revisar e especificar todas as
informacdes das variaveis) e, além disso, 3) vocé ira utilizar o SPSS
de qualquer forma para analise dos dados.

Referéncias

IBM®. IBM SPSS software. Disponivel em https://www.ibm.com/
analytics/spss-statistics-software.

Field A. Descobrindo a estatistica usando o SPSS. Traducdo: Lori
Viali. 2. ed. Porto Alegre: Artmed, 2009. 684 p.

Exercicios sugeridos

1. Este primeiro exercicio propde, com base nas varidveis do seu
projeto de pesquisa descritas no exercicio 9 do Capitulo 1, a
elaboracédo do banco de dados no SPSS. Este € um bom exercicio
pratico para vocé se familiarizar e conhecer o software estatistico.

2.Comrelagdoao “Banco de dados 1.sav”, que fornece informacdes
de alunos de uma disciplina:

a) Qual a frequéncia do nivel mestrado entre os alunos da disciplina?
b) Dentre os programas de pods-graduacao, qual(is) o(s) mais
frequente(s) entre os alunos da disciplina?

c) Como é adistribuicdo do conhecimento dos alunos em estatistica?
E em epidemiologia?

d) A maioria dos alunos tem experiéncia no uso do SPSS?

3. No “Banco de dados 2.sav”, que traz dados antropométricos
e de pressdo arterial de sujeitos com obesidade, realize a analise
descritiva para as variaveis idade, indice de Massa Corporal (IMC),
circunferéncia da cintura e medidas de pressao arterial. Construa os
histogramas e interprete os resultados obtidos supondo distribuigdo
ndo normal dos dados.

4. No "Banco de dados 2.sav”, realize a analise de frequéncias para
as variaveis grau de obesidade e hipertensdo. Construa os graficos
e interprete os resultados.
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4 Transformando e manipulando dados no SPSS

Marina Petter Rodrigues
Michele Strelow Moreira
Edison Capp

Otto Henrique Nienov

Por que transformar e manipular dados?

O banco de dados é uma estrutura que organiza e armazena
informagbes relacionadas a unidade experimental (pessoa,
animal ou objeto), obtidas através de um instrumento de coleta
(como fichas de coleta, planilhas, prontuarios, etc). Um banco
de dados precisa ser planejado. Cada linha corresponde a uma
unidade experimental (ou caso) e contém os dados sobre aquela
unidade. Cada coluna corresponde a uma varidvel e contém um
Unico tipo de informagéo que aparece para cada caso do estudo.
Uma boa forma de elaborar o banco de dados é avaliar se as
varidveis contidas nele sdo suficientes para responder os objetivos
propostos pelo projeto de pesquisa.

Precisamos considerar todas as formas de avaliar os dados
que serdo coletados. No entanto, algumas vezes, os dados com
0s quais comegamos nem sempre sao organizados da melhor
forma para sua analise. Por exemplo, vocé pode querer criar uma
varidvel categdrica a partir de uma varidvel quantitativa, ou criar
uma variavel de tempo a partir da diferenca entre duas datas, ou
combinar varidveis categdricas em uma Unica variavel, ou criar uma
varidvel através de um célculo com outras variaveis existentes, ou,
ainda, criar uma variavel a partir da contagem de outras.

Além disso, had casos em que os arquivos de dados ndo
estdo organizados da forma ideal para sua analise. Por exemplo,
vocé pode querer classificar os casos com base no valor de uma ou
mais variaveis, ou restringir sua analise a um subconjunto de casos,
ou executar anélises simultaneas em diferentes subconjuntos, ou,
ainda, incluir novos casos ou novas varidveis no banco de dados.
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Nesse sentido, o SPSS fornece ferramentas de manipulagdo de
dados integradas para gravacao e transformacgéo de variaveis.

Para demonstrar essas ferramentas, neste capitulo sera
utilizado o “Banco de dados 3.sav” (disponivel em https://
bit.ly/bancosdedados), que contém dados demograficos,
antropométricos, de pressao arterial e perfil lipidico de uma
amostra de sujeitos obesos. Além disso, os sujeitos foram
classificados de acordo com a frequéncia e duragdo das atividades
cotidianas (caminhadas, atividades fisicas moderadas e vigorosas)
realizadas nos Ultimos 7 dias em cinco categorias: sedentarios,
insuficientemente ativos B e A, ativos ou muito ativos, de acordo
com o Questionario Internacional de Atividade Fisica (IPAQ) versao
curta. Lembre-se: é importante conhecer o banco de dados. Tome
algum tempo para examina-lo e conhecer as variaveis.

Transformar variavel quantitativa em categoérica

Uma abordagem muito utilizada é a de categorizar
as variaveis quantitativas, ou seja, transformar uma variavel
quantitativa em uma varidvel qualitativa ordinal. A categorizagdo
significa escolher dois ou mais valores continuos e agrupa-los na
mesma categoria. A transformacdo de variaveis quantitativas em
categodricas pode ser utilizada para facilitar a caracterizagdo da
amostra.

Para exemplificar, iremos categorizar a variavel
“circunferéncia da cintura” (“CC") utilizando os quartis. Lembre-
se que os quartis sdo pontos de corte na escala da variavel de tal
forma que, cada grupo formado a partir destes pontos de corte
terd 1/4 dos casos, ou seja, 25% do tamanho total da amostra.
Podemos categorizar varidveis quantitativas de diferentes formas.

Uma das formas de categorizagdo é utilizando a opgao

" L M4 M M ” " n
Recodificar em varidveis diferentes”, do menu "Transformar”.
Para isso, primeiro precisamos calcular os quartis para definirmos
os pontos de corte. Como visto no capitulo 3, obtemos os quartis
no menu "Analisar”, clicando em "Estatisticas descritivas” e, em
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seguida, em “Frequéncias”. Na janela “Frequéncias”, localize
na tela da esquerda a varidvel de interesse (por exemplo,
“circunferéncia da cintura”) e clique na seta para mover para
a lista de “Varidvel(is)”. Clique em "Estatisticas” e assinale a
opgdo “Quartis”. Clique em “Continuar” e, apds, em “OK" ou
em "“Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Lembre-se que, se
vocé colar a sintaxe, é preciso seleciona-la para rodar o comando
clicando em “Executar selecdo”. Os resultados da anélise
aparecerdo no arquivo de saida e, a partir dos valores dos quartis
obtidos, iremos categorizar a variavel “circunferéncia da cintura”
conforme mostrado no quadro 1. O nimero de categorias de
agrupamento € um ndmero maior do que o nimero de pontos
de corte. Portanto, neste exemplo, a nova varidvel categorizada
terd quatro categorias, sendo que cada uma ird conter 25% do
tamanho total da amostra.

Quadro 1. Pontos de corte para categorizagao da variavel
“circunferéncia da cintura”.

CATEGORIA INTERVALO DE VALORES
1 Até 104,00 cm

2 104,01 cm a 111,00 cm
3 111,01 cm a 120,00 cm
4 Mais de 120,01 cm

Definidos os pontos de corte, vamos categorizar a
variavel. Clique em “Transformar” e, em seguida, em “Recodificar
em variaveis diferentes”. Na janela ““Recodificar em varidveis
diferentes”, localize na tela da esquerda a variavel “Circunferéncia
da cintura” e clique na seta para mover para a tela “Variavel
numérica -> Varidvel de saida”. Atribua um novo nome para a
varidvel de saida, como por exemplo “CCREC”, em “Nome”.
Informe também uma descri¢do para a varidvel que sera criada,
como por exemplo “Circunferéncia da cintura recodificada”, em
“Rotulo”. Clique em “Alterar”. Criada a nova variavel, precisamos
informar as quatro categorias definidas pelos valores dos quartis.
Para isso, clique em “Valores antigo e novo”. Clique em “Faixa,
MAIS BAIXO até o valor” e digite o valor obtido para o primeiro
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quartil, no caso “104,00”, que corresponderd ao menor valor de
corte. Em “Novo valor”, digite “1”, pois, conforme apresentado
no quadro 1, é a primeira categoria. Clique em “Adicionar”. Na
tela “Antigo -> Novo"” estara indicado o valor correspondente a
categoria 1. Em seguida, vamos informar nossa segunda categoria.
Como corresponde a uma faixa de valores, clique em “Faixa”, e
indique o intervalo do valor, neste caso, “104,01" até “111,00".
Em “Novo valor”, digite “2"”, pois corresponde a nossa segunda
categoria. Clique em Adicionar. Na tela “Antigo -> Novo" estara
indicado o valor correspondente a categoria 2. Repita a agéo,
indicando na “Faixa” o intervalo da terceira categoria, neste caso,
“111,01" até “120,00". E, em “Novo valor”, digite “3". Clique em
“Adicionar”. Por fim, precisamos indicar o ultimo ponto de corte.
Selecione a opcao “Faixa, valor até o MAIS ALTO" e digite o valor
“120,01”. Em “Novo valor”, digite “4"”. Clique em “Adicionar”.
Pronto! As quatro categorias com os respectivos pontos de corte
foram informadas. Clique em “Continuar” e, em seguida, em “Ok”
ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Lembre-se que, se
vocé colar a sintaxe, é preciso seleciona-la para rodar o comando
clicando em “Executar selecdo”. A nova varidvel “CCREC”,
correspondente a varidvel “CC" categorizada, automaticamente
seré incluida no final do banco de dados. E importante informar
os valores dos rétulos da varidvel criada em “Valores” na planilha
“Visualizacdo da variavel”.

Outra forma de categorizar uma varidvel quantitativa é
atravésdaopgéo”Armazenamentovisual”,nomenu"Transformar”.
Na janela de "Armazenamento visual”, localize na tela da
esquerda a varidvel de interesse (por exemplo, “circunferéncia da
cintura”) e mova para a lista “Variaveis para armazenar”. Clique
em “Continuar”. Na janela seguinte, em “Varidvel armazenada”,
defina um novo nome para a varidvel, como por exemplo
“"CCQUARTIS”, pois também vamos categoriza-la baseado nos
valores dos quartis. Perceba que hd um histograma que exibe
a distribuicdo da varidvel selecionada. Clique em “Fazer pontos
de corte”. Escolha a opgao “Percentis iguais baseados em casos
verificados”. Preencha uma das seguintes op¢des: ou “Nimero
de pontos de corte:” n° de grupos (categorias) - 1, no caso, 4 - 1 =
“3"; ou “Largura (%):" % de casos em cada grupo, no caso como
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sdo quatro grupos de mesmo tamanho, 100/4 = “25". Clique em
“Aplicar”. Os valores exibidos na grade representam os pontos
de corte definidos, que sdo os valores terminais superiores de
cada categoria. As linhas verticais no histograma também indicam
os locais dos pontos de corte. Por padrao, esses valores de
ponto de corte sdo incluidos nas categorias correspondentes.
Por exemplo, a primeira categoria ird incluir todos os valores
menores ou iguais a 104,00 cm. E possivel inserir os valores
dos rétulos automaticamente clicando em “Fazer rétulos”. Isso
gera automaticamente rétulos de valores descritivos para cada
categoria. Vocé também pode inserir manualmente ou alterar
pontos de corte e rétulos diretamente na grade, alterar locais de
pontos de corte arrastando e soltando as linhas dos pontos de
corte no histograma e excluir pontos de corte arrastando as linhas
de pontos de corte para fora do histograma. Clique em “Ok” ou
em "“Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Uma mensagem de
alerta indicarad que “As especificagdes de armazenamento criardo
1 varidvel”. Clique em "Ok". A nova varidvel “"CCQUARTIS" é
exibida na janela de edi¢do de dados. Como a variadvel é incluida
no final do arquivo, ela sera exibida na coluna a extrema direita
na planilha “Visualizagcdo de Dados” e na ultima linha na planilha
“Visualizacdo de Variavel”.

Calcular a diferenca entre duas datas

Uma das tarefas mais comuns envolvendo datas é calcular
o periodo de tempo entre duas datas. Para exemplificar, iremos
criar uma variadvel “ldade” a partir das varidveis de “Data de
nascimento” ("DN") e de "Data da coleta de dados” (“DATACOL"),
utilizando a funcdo “Datediff (datetime2,datetime1,”unit”)”. Para
isso, no menu “Transformar”, clique em “Calcular variavel...”.
Na janela “Calcular varidvel”, em “Varidvel de destino”, digite
o nome da nova varidvel, como por exemplo “IDADE". Clique
em “Tipo e rétulo” e defina uma expresséo para a variavel, como
“ldade (em anos)”, ou utilize a prépria expressao como rétulo,
clicando em “Usar expressdo como roétulo”. Na tela “"Grupo
de funcdo”, selecione "Aritmética de data” e, na tela abaixo
("Fungdes e variaveis especiais”), selecione a opgdo “Datediff”.
Ao selecionar a opgao, clique na seta para inseri-la na tela de
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“Expressdo numérica”. A fungdo serd inserida na expressdo.
A funcdo ndo é concluida até vocé inserir os argumentos,
representados por pontos de interrogagado na fungéo colada. O
numero de pontos de interrogacdo indica o nimero minimo de
argumentos requeridos para concluir a fungdo. Leia atentamente
a descricdo da funcdo “Datediff (datetime2,datetime?,” unit”)":
sera calculada a diferenca entre a data da coleta (“datetime2”)
e a data de nascimento (“datetime1”) para obtermos a idade
em anos (“years"”). Desta forma, destaque o primeiro ponto de
interrogacdo na fungdo colada, localize na tela da esquerda a
varidvel “Data da coleta de dados” e clique na seta para inseri-
la na “Expressao numérica” (a variavel selecionada deve ficar no
lugar de “datetime2”). Em seguida, destaque o segundo ponto de
interrogacdo na fungdo colada, localize na mesma tela a variavel
“Data de nascimento” e clique na seta para inseri-la (a varidvel
selecionada deve ficar no lugar de “datetime1”). Em “units” (que
corresponde ao terceiro ponto de interrogacao), digite, entre
aspas, a unidade de tempo em que a varidvel serd expressa, no
caso, "“years” (utilize “months” para meses, “days"” para dias, etc.).
Clique em “Ok” ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. A
variavel seré incluida no final do banco de dados.

Combinando variaveis categéricas

Em algumas situagdes pode ser interessante combinar
duas varidveis categoéricas para obtermos uma varidvel categoérica
combinada. Para exemplificar, iremos combinar as varidveis
“Sexo” (“SEXQO") e "Hipertensao” ("HAS") para criarmos a variavel
“SEXOHAS". Sabendo que a varidvel “Sexo” é categorizada da
seguinte forma: 1 = Sexo masculino e 2 = Sexo feminino e, a
varidvel “Hipertensdo” é categorizada em: O = N&o hipertenso
e 1 = Hipertenso, a varidvel “"SEXOHAS" podera apresentar as
categorias apresentadas no Quadro 2.
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Quadro 2. Combinagado das categorias das variaveis “SEXO" e
“HAS" para criagao das categorias da variavel “SEXOHAS".

CATEGORIA VALOR DOS ROTULOS

1 Sexo masculino hipertenso

2 Sexo masculino ndo hipertenso
3 Sexo feminino hipertenso

4 Sexo feminino néo hipertenso

No menu “Transformar”, clique em “Calcular variavel...”.
Lembre-se que é possivel redefinir os comandos de teste na
opcdo “Redefinir”. Em seguida, na janela “Calcular variavel”,
informe o nome da nova variavel, como por exemplo “SEXOHAS”,
em “Varidvel de destino”. Clique em “Tipo e rétulo” e defina
uma expressao para a variavel, como “Combinacdo de sexo e
hipertensao”, ou utilize a propria expressao como rétulo, clicando
em “Usar expressdao como rétulo”. Na tela “Expressdo numérica”,
digite “1"”. Em seguida, vamos informar a combinagdo de valores
de rétulos que define a primeira categoria da variavel, conforme
apresentado no quadro 2. Clique em “Se...(condigdo de selecdo
de caso opcional)”. Selecione a opgdo “Incluir se o caso atender
a condi¢do”. Em seguida, localize na tela da esquerda a variavel
"SEXQ", selecione e insira a varidvel dentro da tela “Incluir se
o caso atender a condigdo”. Digite ao lado da expressao SEXO
utilizando o teclado virtual localizado no centro da janela, "= 1"
(correspondendo ao “Sexo masculino”). Agora, precisamos inserir o
restante da combinagdo que define a primeira categoria. Insira “&"
e localize na tela da esquerda a variavel “HAS". Selecione e insira
a variavel dentro da tela “Incluir se o caso atender a condi¢cdo”. Na
mesma tela, ao lado da expressao HAS, digite utilizando o teclado
virtual localizado no centro da janela, “= 1" (correspondendo ao
“Hipertenso”). Apds esse procedimento a expressdo na janela
deve ser a seguinte: “SEXO =1 & HAS = 1", ou seja, a categoria 1
= Sexo masculino hipertenso. Clique em “Continuar”. Em seguida,
clique em “Ok ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. A
varidvel sera incluida no final do banco de dados.
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No entanto, temos somente a primeira categoria da
nova varidvel informada. Ainda precisamos incluir as outras
trés categorias da varidvel “SEXOHAS". Para isso, procede-
se de maneira anéloga, alterando o cédigo na tela “Expressdo
numérica” para “2", “3" e “4" e a expressdo da tela “Incluir se o
caso atender a condigdo” para “SEXO = 1 e HAS = 0", “SEXO =
2e HAS =1" e "SEXO = 2 e HAS = 0", respectivamente.

Na janela de edicdo de dados existe um atalho onde
é possivel acessar de forma rapida os comandos acessados
recentemente, em “Chamar novamente as caixas de didlogo
usadas recentemente”. Caso contrario, clique novamente em
“Calcular variavel...”, no menu “Transformar”. Na tela “Expressao
numérica”, digite “2". Clique em “Se..."” para alterar a expresséo.
Na tela “Incluir se o caso atender a condicdo”, informe utilizando o
teclado virtual localizado no centro da janela, a expressao “SEXO
= 1 & HAS = 0", ou seja, a categoria 2 = Sexo masculino nido
hipertenso. Clique em “Continuar”. Em seguida, clique em “Ok”
ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Uma mensagem
perguntard se vocé deseja “Alterar varidvel existente?”. Clique em
“OK". Vocé vera que a variavel "SEXOHAS" apresenta a primeira
e a segunda categorias.

Em seguida, na tela da “Expressdo numérica”, informe o
digito “3”. Clique em “Se...” para alterar a expressdo. Na tela
“Incluir se o caso atender a condicdo”, informe utilizando o teclado
virtual localizado no centro da janela, a expressao “SEXO = 2 &
HAS = 1", ou seja, a categoria 3 = Sexo feminino hipertenso. Clique
em "Continuar”. Em seguida, clique em “Ok"” ou em “Colar” para
gerar o arquivo de sintaxe. A varidvel “SEXOHAS" apresenta trés
categorias. Por fim, para obtermos todas as categorias da nova
varidvel "SEXOHAS", na tela "Expressdo numérica”, digite "4".
Clique em “Se..."” e, na tela “Incluir se o caso atender a condigéo”,
informe a expressao “SEXO = 2 e HAS = 0", ou seja, a categoria
4 = Sexo feminino ndo hipertenso. Clique em “Continuar”. Em
seguida, clique em “Ok"” ou em “Colar” para gerar o arquivo de
sintaxe. Pronto! As quatro categorias da varidvel “SEXOHAS”
foram criadas.
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Calculando varidvel através de outras existentes

Na opcao “Calcular varidvel...”, além de uma ampla
variedade de fun¢des mateméticas e equagdes complexas (como
logaritmo decimal “Log10” e exponencial "Exp”, localizadas
na fungdo “Aritmética”) podemos calcular uma nova variavel
utilizando varidveis existentes no banco de dados. Como vimos
até agora, o resultado de qualquer uma das fungdes de célculo
ird produzir uma nova coluna na janela de edigdo de dados. Para
exemplificar, iremos criar uma variavel “Indice de Massa Corporal”,
a partir das varidveis “Massa corporal” e "Estatura”, através da
formula: IMC = Massa corporal (em kg)/Estatura? (em metros).

No menu “Transformar”, clique em “Calcular variavel”.
Na caixa de didlogo “Calcular varidvel”, clique em “Redefinir”
e, em seguida, em “Varidvel de destino”, digite o nome da
nova varidvel, por exemplo, “IMC"”. Se vocé digitar um nome
que ja existe, o SPSS ird informar e perguntar “Alterar variavel
existente?”. Se vocé clicar em “Ok”, o SPSS substituird os dados
existentes na coluna com os resultados da funcdo utilizada. Se
vocé clicar em “Cancelar”, vocé precisard renomear a nova
variavel. Clique em “Tipo e rétulo” e defina uma expressao para a
variavel, como “Indice de Massa Corporal (em kg/m?)”, ou utilize
a prépria expressdo como roétulo, clicando em “Usar expressdo
como rétulo”. Localize na tela da esquerda a varidvel “Massa
corporal”, selecione e clique no botdo de seta para copia-la
para a caixa de texto “Expressdo numérica”. No teclado virtual
localizado no centro da janela, clique em “/” (fungdo de divisao).
Em seguida, localize na tela da esquerda a varidvel “Estatura”,
selecione e utilize o botdo de seta para inseri-la na caixa de texto
“Expressdo numérica”. No teclado virtual localizado no centro da
janela, clique em “**" (fungdo de exponenciagdo) e em “2". A
funcéo final serd "MASSA/ESTATURA ** 2”. No mesmo teclado,
temos fungdes de adigdo (“+"), subtragao (“-”), multiplicagdo (“*")
e simbolos de menor que (“<”), menor que ou igual a ("<="),
maior que (“>"), maior que ou igual a (">="), igual a (“=") e ndo
igual a (“-="). Clique em “Ok"” ou em “Colar” para gerar o arquivo
de sintaxe. Pronto! A variavel “IMC" foi criada e automaticamente
incluida no final do banco de dados.
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Como criar uma variavel a partir da contagem de outras

Muitas vezes nos deparamos com situagcbes onde é
necessario contar em quantas variaveis apareceu algum coédigo.
Por exemplo, quantas medicagdes o individuo toma, ou quantas
comorbidades o paciente possui, ou ainda, quantas varidveis
possuem dados omissos (missing values). Para isso, no comando
“Valores de contagem dentro de casos”, no menu “Transformar”,
é possivel criarmos uma variavel cuja informagdo seja uma
contagem a partir de outras.

Para exemplificar, iremos contar quantos sujeitos praticam
atividade fisica através da variavel “IPAQ”. Originalmente, a
variadvel possui cinco categorias validas: O = Sedentério, 1 =
Insuficientemente ativo B, 2 = Insuficientemente ativo A, 3
Ativo e, 4 = Muito ativo. No entanto, digamos que o investigador
considere apenas as categorias “3"” e “4" como aquelas que
representam quem realmente prética atividade fisica. No menu
“Transformar”, clique em “Valores de contagem dentro de
casos...”. Na janela "Ocorréncia de contagem de valores dentro
de casos”, em “Varidvel de destino”, digite o nome da variavel
que ird armazenar a contagem, como por exemplo, “PRATAF".
Em “Roétulo de destino”, digite uma descricdo para a variavel,
como por exemplo “Pratica de atividade fisica”. Na tela da
esquerda, selecione as varidveis (neste caso, “IPAQ") e utilize
o botdo da seta para inclui-las na tela “Varidveis numéricas”. E
possivel incluir mais de uma varidvel na tela “Varidveis numéricas”
e definir para cada uma o valor de contagem. Clique em “Definir
valores...”. Como definimos as categorias “3"” e “4"” como sendo
as que definem a pratica de atividade fisica, selecione a opgdo
“Faixa” e informe os valores “3" até “4". Clique em “Adicionar”.
A faixa de valores informada serd incluida na tela “Valores a
contar”. Clique em “Continuar”. Em seguida, clique em “Ok”
ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. A nova variavel
"PRATAF"” é exibida na janela de edi¢cdo de dados. Como a
variavel é incluida no final do arquivo, ela sera exibida na coluna
a extrema direita na planilha “Visualizagdo de Dados” e na Ultima
linha na planilha “Visualizagao de Variavel”.
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Classificagdo de casos a partir de uma ou mais variaveis

A classificagdo de casos (ordenacao de linhas do arquivo
de dados) é frequentemente Util e, as vezes, necessaria para
determinados tipos de anélise. Para reordenar a sequéncia de
casos no arquivo de dados com base no valor de uma ou mais
variaveis utilizamos a opgdo “Classificar casos” do menu “Dados”.
Na tela “Classificar casos”, selecione a varidvel de interesse
segundo a qual o arquivo deve ser ordenado e mova-a, através do
botdo da seta, para o quadro “Classificar por”. Se vocé selecionar
varias variaveis de classificagdo, a ordem em que elas aparecem no
quadro “Classificar por” determina a ordem na qual os casos sdo
classificados. Desta forma, o arquivo serd primeiramente ordenado
pelos valores da primeira variavel escolhida e depois pela segunda
varidvel. A segunda ordenagéo é feita para os valores comuns da
primeira variavel. Logo abaixo do quadro “Classificar por”, existe
um quadro chamado “Ordem de classificagdo”, que permite
escolher se a ordenacédo sera “Crescente” ou “Decrescente”.

Para exemplificar, faga uma ordenagédo segundo a variavel
“Sexo"”, selecionando uma ordem crescente, e segundo a variavel
“|dade”, selecionando uma ordem decrescente. Mova a variavel
“Sexo” para o quadro “Classificar por” e escolha a opgéao
“Crescente” no quadro “Ordem de classificagdo”. Em seguida,
mova a variadvel “Idade” para o quadro “Classificar por” e escolha
a opgdo “Decrescente” no quadro “Ordem de classificagdo”.
Clique em "Ok", para executar a ordenagdo, ou “Colar”, para
gerar o arquivo de sintaxe. Atencdo! Apds a execucdo deste
comando a posi¢ao dos individuos nas linhas fica completamente
alterada, pois o individuo na primeira linha do banco de dados
apos a ordenagao pode ndo ser o primeiro caso digitado. Para
que esta informagdo ndo se perca é essencial que exista uma
varidvel com a identificacdo dos casos (“ID").

Uma outra alternativa, mais pratica para fazeresta ordenacao,
é clicar com o botdo direito do mouse sobre o nome da variavel
na “Planilha de dados” e selecionar a ordenacéo (“Classificar em
ordem crescente” ou "Classificar em ordem decrescente”) na caixa
de comando. Perceba que nesta caixa também ¢ possivel “Cortar”,
“Copiar”, “Colar”, "Eliminar” e “Inserir” uma variavel.
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Restringindo a anélise a um subconjunto de casos

E possivel restringir sua analise a um subgrupo especifico
com base nos critérios que incluem varidveis e expressdes
complexas ou também selecionar uma amostra aleatéria de
casos. Os critérios usados para definir um subgrupo podem
incluir valores de varidveis e intervalos, intervalos de data e hora,
numeros de casos (linhas), expressdes aritméticas e fungdes. Essa
selegdo de parte do arquivo de dados pode ser uma necessidade
temporaria, como quando queremos verificar alguma condigdo
em determinado grupo, ou permanente, como quando estamos
interessados em estudar apenas um segmento especifico da
amostra. O SPSS possui varias formas de selegdo de dados. Para
fazer qualquer tipo de selecédo, utilizamos a opgao “Selecionar
casos...” no menu “Dados”.

Na janela “Selecionar casos”, estdo presentes cinco
opgoes diferentes para selecao, descritas no quadro “Selecionar”:

1.”Todos os casos”: opgao utilizada por padrédo e inclui
todas as observacdes do banco de dados, ou seja,
nenhuma selecdo é executada. Clique em “Ok” para
selecionar todos os caso, ou em “Colar” para gerar o
arquivo de sintaxe.

2."Se a condigdo for cumprida”: através dessa opcao,
podemos definir expressdes condicionais para selegdo
de casos, inclusive expressdes aritméticas e funcdes. Para
isso, indicamos a condicdo clicando em “Se..."”. Na caixa
de didlogo “Selecionar casos: Se”, a expressao condicional
pode usar nomes de varidveis existentes, constantes,
operadores aritméticos, operadores logicos, operadores
relacionais e fungdes. E possivel digitar e editar a expressdo
na caixa de texto apenas como texto em uma janela de
saida. E possivel também usar o teclado da calculadora, a
lista de variaveis e a lista de fungdes para colar elementos
na expressao. Desta forma, vocé pode mover para o quadro
superior as varidveis que estdo na tela da esquerda, bem
como selecionar as fungbes da tela “Grupo de fungdo” e
inserir uma funcgdo especifica da tela “Fungdes e variaveis
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especiais” no mesmo quadro. Por exemplo, para avaliar
apenas os sujeitos ativos (“3") e muito ativos (“4") da variavel
“Classificacdo IPAQ", selecione a variavel “IPAQ" na tela da
esquerda, insira-a no quadro superior com o botdo da seta
e informe, utilizando o teclado virtual localizado no centro
da janela, a primeira parte da expressdo: “IPAQ = 3”. Para
acrescentar a outra categoria da mesma variavel “IPAQ",
insira o simbolo “|” e adicione o restante da expresséo:
“IPAQ = 4". Apos esse procedimento, o quadro superior
deve conter a seguinte expressdo: “IPAQ = 3 | IPAQ =
4", ou seja, sujeitos ativos (“3") e muito ativos (“4") da
varidvel “IPAQ" serdo selecionados. Nota: utilize o simbolo
“&" quando forem selecionadas categorias de diferentes
variaveis. Clique em “Continuar”. Em seguida, clique em
“Ok"” ou em "“Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Na
janela de edicdo de dados, na planilha “Visualizagédo de
dados”, vocé perceberé algumas alteragdes apos a selegao:
os casos (linhas) que ndo foram selecionadas apresentam-
se tachadas com uma linha diagonal no meio do nimero da
linha; a barra localizada na parte inferior da janela apresenta
a mensagem “Filtro Ativado”; além disso, uma coluna de
nome “filter_$" é adicionada. Essa nova coluna apresenta
valor 0" para as linhas que nao foram selecionadas e valor
“1" para as linhas que foram selecionadas.

3.”Amostra aleatéria de casos”: podemos selecionar uma
porcentagem ou nimero exato de casos. A selecao é feita
aleatoriamente. Para isso, clicamos em "“Amostra”. Na
caixa de didlogo "“Selecionar casos: Amostra aleatéria”,
é possivel selecionar uma das seguintes alternativas
para o tamanho da amostra: a) “Aproximadamente”: em
que serad selecionada uma porcentagem especificada
pelo investigador, gerando uma amostra aleatdria
aproximadamente da porcentagem especificada de
casos; b) “Exatamente”: neste caso, um nimero de casos
especificado pelo usuario serd selecionado. Vocé deve
também especificar o nimero de casos a partir dos quais
deve ser gerada a amostra. Este segundo nimero deve
ser menor ou igual ao nimero total de casos no arquivo de
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dados. Se o nimero exceder o nimero total de casos no
arquivo de dados, a amostra conterad proporcionalmente
menos casos do que o nimero solicitado.

4."Com base nahora ou faixa de casos”: usamos essa opgao
quando estamos interessados em selecionar uma faixa
especifica de valores, por exemplo, os casos do nimero
50 ao 100, ou também podemos fazer selegdes baseadas
em datas. Para isso, informe o intervalo em “Faixa...”.
Na caixa de didlogo “Selecionar casos: Faixa”, é possivel
selecionar um intervalo de numeros de observagoes
(linhas). Na “Observacao”, no “Primeiro caso”, insira o
numero de observacao inicial (nimero da linha na janela
de edicdo de dados). Se vocé ndo especificar um valor
de “Ultimo caso”, todos os casos a partir do nimero de
observacdo inicial serdo selecionados. No “Ultimo caso”,
insira 0 nimero de observacédo final (nimero da linha
na janela de edicdo de dados). Se vocé ndo especificar
um valor de “Primeiro Caso”, todos os casos a partir do
numero de observacao final serdo selecionados.

5."Usar variavel de filtro”: nesta opgdo, uma variavel é
escolhida no banco de dados e usada como filtro. Todos
0s casos para os quais a variavel filtro assume o valor “0”
ndo serdo selecionados.

Na mesma janela, no quadro “Saida”, vocé pode:

1.”N&o incluir na filtragem os casos nédo selecionados”: os
casos (linhas) que nédo sao selecionados ndo sao incluidos
nas analises posteriores, porém, permanecem na janela de
dados. Caso vocé queira usar os casos ndo selecionados,
na mesma janela, no quadro “Selecionar”, opte por incluir
“Todos os casos” na selecdo. Se vocé selecionar uma
amostra aleatdria ou se selecionar casos com base em uma
expressao condicional, isso gerard uma variavel denominada
“filter_$"” com um valor de “1” para casos selecionados e
um valor de “0" para casos nao selecionados;

2."Copiar casos selecionados para um novo conjunto de
dados”: nesta opgao, o SPSS cria uma nova janela de dados
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com os casos selecionados, ou seja, os casos selecionados
sdo copiados para um novo conjunto de dados, deixando
o conjunto de dados original ndo afetado. Os casos ndo
selecionados ndo sao incluidos no novo conjunto de dados
e sdo deixados em seu estado original no conjunto de dados
original. O nome da nova janela de dados deve ser fornecido
pelo usuério na lacuna “Nome do conjunto de dados”.

3."Excluir os casos ndo selecionados”: os casos (linhas) ndo
selecionados sdo apagados (excluidos) da janela de dados.
Os casos excluidos podem ser recuperados apenas saindo
do arquivo sem salvar nenhuma mudanca e, em seguida,
reabrindo o arquivo. A exclusdo de casos sera permanente
se vocé salvar as mudangas no arquivo de dados. Neste
caso deve-se tomar o cuidado de salvar o banco de dados
com outro nome, em “Analisar”, “Salvar como...”.

Lembre-se: para retornar todo o conjunto de dados, basta
selecionar a opgdo “Todos os casos”, no quadro “Selecionar”.

Anélises simultaneas em diferentes subconjuntos

Em algumas situagdes, o pesquisador pode querer analisar
diferentes grupos de uma amostra de forma idéntica, mas em
particular para cada grupo. Por exemplo, vamos supor que o
pesquisador queira analisar separadamente as medidas pressoéricas
para homens e mulheres, pois verificou que essas varidveis se
comportam de forma completamente diferente entre os sexos.
Néo faz sentido, portanto, apresentar a analise destes dados
considerando ambos os sexos. Ou seja, 0 que pretendemos fazer,
daqui para frente, sdo duas analises idénticas, uma para cada sexo.

A opgao “Dividir arquivo...”, no menu “Dados”, permite
repetir qualquer analise sobre varios grupos de casos. Essa
funcdo permite especificar uma varidvel de grupo (lembre-se
que essas variaveis sdo utilizadas para especificar categorias da
unidade experimental). Qualquer procedimento posterior no
SPSS sera executado em cada uma das categorias especificadas
pela varidvel de grupo.
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Por padrdo, o SPSS considera todos os casos juntos na
anadlise, sem separagdo por grupos. Por esse motivo, a opgdo
selecionada na janela “Dividir arquivo” é “Analisar todos os casos,
ndo criar grupos”. Para executar a andlise para as categorias de uma
determinada varidvel, podemos optar por “Comparar grupos” ou
“Organizar saida por grupos” e, entdo, o quadro “Grupos baseados
em” fica disponivel. Movemos para o quadro “Grupos baseados
em” a(s) variavel(is) que definira(do) os grupos para os quais a analise
deve ser repetida. Se mais do que uma variavel for selecionada, os
grupos serdo definidos pela combinagdo das categorias de todas
as varidveis. Logo abaixo, podemos ainda escolher se o banco
de dados deve ser ordenado pela variavel que definird os grupos
(“Classificar o arquivo agrupando varidveis”) ou se o banco de dados
ja esta ordenado pela variavel que definird os grupos (“O arquivo ja
foi classificado”). Se o banco ndo estiver ordenado corretamente, o
comando nao sera executado de forma adequada.

Se vocé selecionar “Comparar grupos”, os resultados de
todos os grupos de divisdo de arquivo serao incluidos na mesma
tabela. Se vocé selecionar “Organizar saida por grupos”, duas
tabelas dindmicas serdo criadas, uma para cada grupo. Se o
processamento de divisdo de arquivo estiver ativo, a mensagem
“Dividir por” aparecerad na barra de status na parte inferior da
janela de edi¢do dos dados.

Para exemplificar, clique em "“Dividir arquivo...”, no menu
“Dados”, marque a opgao “Comparar grupos”, selecione na tela
da esquerda a varidvel “Sexo” e mova-a com o botao da seta para
o quadro “Grupos baseados em”. Em seguida, clique em “Ok
ou em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Lembre-se: apods
a execucdo desse comando, todas as andlises feitas gerardo dois
resultados, um para o sexo masculino e outro para o sexo feminino.

Note que a Unica mudanga observada na janela de edicdo
de dados é a mensagem “Dividir por SEXO" na barra inferior direita,
ou a ordenagdo dos casos pela varidvel que definiu os grupos,
caso o banco de dados ainda ndo estivesse ordenado. Faca uma
analise descritiva para a varidvel “Colesterol total”, por exemplo,
para verificar como os resultados serdo apresentados no arquivo
de saida. Para isso, clique em “Analisar”, “Estatisticas descritivas...”
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e "Frequéncias...”. Na janela “Frequéncias”, selecione na tela
da esquerda a variavel “Colesterol total” e mova-a para a lista
de “Variavel(is)”. Clique em "Estatisticas” e solicite medidas de
tendéncia central e de dispersdo. Em seguida, clique em “Ok ou
em "“Colar” para gerar o arquivo de sintaxe. Veja que os resultados
sdo apresentados em um Unico bloco, mas separando em primeiro
o sexo masculino e em segundo o sexo feminino.

Atencao! Quando vocé tiver terminado com o comando
de divisdo de arquivo, lembre-se de desligé-lo. Retorne a caixa de
didlogo “Dividir arquivo” e selecione a opgdo “Analise todos os
casos, nao crie grupos”.

Inclusdo de novos casos ou novas variaveis

Muitas vezes os dados se encontram em diferentes bancos
de dados e em algum momento precisamos uni-los para poder
cruzar alguma varidvel que estd num banco com outra de outro
banco ou ainda unificar em um mesmo banco, casos de diferentes
bancos de dados com as mesmas variaveis. O SPSS fornece uma
opgao para incluir um banco de dados dentro de outro sem
que seja necessario digitar todas as varidveis novamente. Nesse
caso, os dois bancos precisam estar no formato SPSS, ou seja, no
formato “.sav”. Esse procedimento ¢é feito pela opgao “Mesclar
arquivos” no menu “Dados”, que permite a unido de bancos de
dados que tenham 1) as mesmas variaveis com diferentes sujeitos
(“Adicionar casos”) ou 2) variaveis diferentes dos mesmos sujeitos
("Adicionar variaveis”).

Para a primeira opgdo, em “Dados”, selecione “Adicionar
casos” em “Mesclar arquivos”. Neste caso, é imprescindivel
que os dois bancos de dados tenham as mesmas variaveis, com
o0 mesmo nome e o mesmo formato. Para exemplificar, vamos
juntar o “Banco de dados 3.sav” e o “Banco de dados 3 casos
novos.sav” (disponivel em https://bit.ly/bancosdedados), que
possuem diferentes individuos cada um, mas o mesmo conjunto
de varidveis. Na janela “Adicionar casos”, é possivel escolher uma
das seguintes opgdes: 1) “Um conjunto de dados aberto”: caso
o outro banco de dados (“Banco de dados 3 casos novos.sav”) ja
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esteja aberto no SPSS, ou 2) “Um arquivo de dados externo do
SPSS Statistics”: se o banco de dados ndo estiver aberto. Clique
em “Navegar” para localizar o arquivo, selecione o banco de
dados e clique em “Continuar”. Apds selecionado o banco de
dados, na caixa de didlogo seguinte, serdo listadas as “Variaveis
sem par”. Isso significa que existem variaveis no primeiro banco de
dados que nao constam no segundo banco de dados. As variaveis
seguidas de “*" estardo no primeiro banco de dados e aquelas
seguidas de “+"” estardo no segundo banco de dados e ambas
nao serdo incluidas no novo banco de dados. Se vocé deseja
utilizar as varidveis sem par em andlises futuras, é recomendado
que vocé salve o banco de dados original antes de adicionar
0s novos casos. As varidveis comuns serdo automaticamente
incluidas na tela “Varidveis no novo conjunto de dados ativo”. Se
vocé quiser identificar qual o banco de origem de cada caso no
novo banco, clique em “Indicar origem de caso como variavel”.
Ao clicar em “"Ok"” ou em “Colar”, o comando serd executado e
0s novos casos serdo adicionados ao final do banco de dados.
Se vocé solicitou “Indicar origem de caso como variavel”, havera
uma coluna indicando casos antigos (“0”) e novos (“1").

Na segunda opgdo, em “Dados”, selecione “Adicionar
varidveis” em “Mesclararquivos”. Neste caso, é imprescindivel que
os dois bancos de dados nao possuam as mesmas variaveis, mas
possuam 0s mesmos sujeitos e que os casos estejam ordenados.
Para exemplificar, vamos juntar as varidveis do “Banco de dados
3.sav” e do “Banco de dados 3 questionario.sav” (disponivel em
https://bit.ly/bancosdedados). Neste dltimo, temos varidveis de
um questionario de sintomas neuropaticos. Primeiro, precisamos
nos certificar que os casos estejam ordenados em ambos os bancos
de dados. Para isso, como vimos neste capitulo é possivel ordenar
os casos clicando com o botédo direito do mouse sob a coluna
de identificacdo dos casos (variavel “ID"”) e selecionar “Classificar
em ordem crescente”. Da mesma forma vista anteriormente, é
possivel escolher, na janela “Adicionar variaveis”: 1) “Um conjunto
de dados aberto”: caso o outro banco de dados (“Banco de
dados 3 questionario.sav”) ja esteja aberto no SPSS, ou 2) “Um
arquivo de dados externo do SPSS Statistics”: se o banco de
dados néo estiver aberto. Clique em “Navegar” para localizar o
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arquivo, selecione o banco de dados e clique em “Continuar”. Na
caixa de didlogo seguinte, selecione a opcao “Combinar casos
em varidveis chave em arquivos classificados”, e opte por uma
das seguintes opgdes: 1) “Ambos os arquivos fornecem casos”:
se cada banco possui uma linha para cada individuo da amostra,
2) "O conjunto de dados nao ativo é uma tabela vinculada” ou 3)
“O conjunto de dados ativo é uma tabela vinculada”: se um dos
bancos possuir mais de um registro (linha) por caso, estes devem
estar identificados pela mesma variavel chave. Opte pela primeira
opgdo e selecione a varidvel “ID” que identifica o nimero dos
casos (deve estar na tela “Varidveis excluidas”). Clique no botédo
da seta para inseri-la na caixa “Variaveis-chave”. Na janela “Novo
conjunto de dados ativo”, as varidveis seguidas de “*" estdo
no primeiro banco de dados e aquelas seguidas de “+" estdo
no segundo banco de dados e correspondem as varidveis que
serdo incluidas. Em seguida, clique em “Ok” ou em “Colar”.
Uma mensagem de adverténcia aparecera: “A correspondéncia
vinculada falhard se os dados ndo forem classificados na ordem
crescente de varidveis-chave”. Clique em “Ok”. Note que as
varidveis do questionério serdao automaticamente incluidas no
final do banco de dados.

Referéncias

Field A. Descobrindo a estatistica usando o SPSS. Traducado: Lori
Viali. 2. ed. Porto Alegre: Artmed, 2009. 684 p.

Exercicios sugeridos

1. Utilizando o “Banco de dados 3.sav”:
a) Categorize a varidvel “IMC", criada neste capitulo, em graus
de obesidade, onde: Obesidade grau | = 30,00 a 34,99 kg/m?;

Obesidade grau Il = 35,00 a 39,99 kg/m? e; Obesidade grau lll =
>40,0 kg/m?Z.
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b) Crie uma varidvel de Pressdo Arterial Média (PAM), através das
medidas presséricas, utilizando a expressdo: PAM = ((2 * PAD) +
PAS) / 3. Onde: PAS = Pressido Arterial Sistdlica e PAD = Presséo
Arterial Diastdlica.

¢) Crie uma variavel de LDL-Colesterol (LDL), utilizando a Formula
de Friedewald: LDL = CT - HDL - (TG / 5). Onde: CT = Colesterol
total, HDL = HDL-Colesterol e TG = Triglicerideos.

d) Apds categorizar e calcular as variaveis, faca uma analise
descritiva das varidveis pressoricas (PAS, PAD e PAM) e lipidicas
(Colesterol total, Triglicerideos, HDL-Colesterol e LDL-Colesterol),
selecionando somente os individuos com obesidade grau lIl.
Construa uma tabela apresentando os resultados e interprete-os
supondo uma distribuicdo normal dos dados.

e) Faca a mesma descritiva separando por sexo, sem discriminar
o grau de obesidade (incluindo todos os casos). Construa uma
tabela apresentando os resultados e interprete-os supondo uma
distribuicdo normal dos dados.

2. Utilizando o “Banco de dados 1.sav”, inclua os novos casos do
“Banco de dados 1 casos novos.sav”.

3. Em seguida, utilizando o “Banco de dados 1.sav” com os
novos casos incluidos, divida o banco de dados pelo nivel de pés-
graduacgao e responda:

a) Qual a média de idade do nivel mestrado e do nivel doutorado?

b) Qual a frequéncia de sexo feminino no nivel mestrado e no
nivel doutorado?

c) Em que periodo se encontram a maioria dos estudantes do
nivel mestrado e do nivel doutorado?
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5 Teste de Hipéteses

Nadine Ziegler

Pedro Henrique Comerlato
Sinara Santos

Edison Capp

Otto Henrique Nienov

Criando as hipéteses

Toda pesquisa se origina de um problema, estruturado
na forma de uma pergunta. Para responder essa pergunta, o
pesquisador estabelece objetivos e formula hipdteses, suposigdes,
que se presume serem verdadeiras. Ao ser formulada essa
afirmacdo, é necessario saber se os dados, provenientes de uma
amostra aleatdria extraida da populacao de interesse, contrariam
ou ndo a hipdtese inicialmente assumida. Para tal, utilizamos um
teste de hipdteses para verificar a veracidade da hipotese.

Cada hipdtese apresenta uma probabilidade de erro,
pois ela ndo representa a totalidade dos casos existentes de uma
determinada condigdo. Lembre-se que a pesquisa é realizada em
uma pequena amostra, portanto esta sujeita a um erro. O erro ndo
pode ser evitado, mas sua probabilidade pode ser controlada ou
mensurada, obtendo-se uma medida de validade das conclusdes
do estudo.

Para testar a hipotese, existem métodos que irdo verificar
se ela é verdadeira ou nédo e, assim, o pesquisador pode tomar
sua decisdo a respeito das hipéteses previamente formuladas. As
varidveis terdo uma unidade métrica para verificar se o teste foi
executado adequadamente e, tdo logo, se a hipotese pode ser
confirmada. Desta forma, testar a hipdtese permite verificar se os
dados amostrais trazem evidéncias que apoiem ou ndo a hipotese
formulada e, para isso, é necesséario transformar a hipétese de
estudo em uma hipotese estatistica.
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As hipéteses estatisticas

As hipdteses estatisticas sdo suposi¢cdes ou afirmagoes
feitas sobre um parametro, ou parametros, na populagdo. Em
qualquer teste de hipoteses existem duas hipdteses: a hipotese
nula ou de nulidade (H) e a hipétese alternativa (H, ou H,).

A hipétese nula é a primeira hipétese a ser apresentada
em um projeto de pesquisa e estabelece uma auséncia de
diferengca entre os parametros avaliados. Ou seja, a média
da populagédo amostrada (u,) é igual a média da populagdo
referéncia (). A hipoétese alternativa corresponde a hipdtese
que o pesquisador quer confirmar e é contréria a hipétese nula.
Ou seja, é diferente.

A hipoétese testada sempre serd H,. Portanto, ¢é
importante destacar que entender qual é a nossa H; e qual é
a nossa H, é fundamental, pois ira refletir na interpretacdo das
analises realizadas pelo SPSS, que rejeita ou ndo a hipdtese de
nulidade. Se aceitarmos H, rejeitamos H,. Se rejeitarmos H,
aceitamos H,.

Testando as hipdteses

Em muitas situacdes, o interesse do pesquisador ao tomar
sua decisdo, envolve a veracidade ou nado de uma hipotese
estatistica, como por exemplo, se dois grupos tém a mesma
média ou ndo; ou se um parametro populacional tem um valor em
particular ou ndo; ou se uma intervegao é melhor do que a outra
ou ndo; ou, simplesmente, se quer determinar o comportamento
da distribui¢do de uma variavel na populagédo. Desta forma, o teste
de hipoteses é um procedimento estatistico que permite tomar
decisdo (aceitar ou rejeitar a H ) entre duas ou mais hipdteses (H,
ou H,), associado a um risco méximo de erro, utilizando os dados
observados de um determinado estudo.

Os testes de hipoétese nos fornecem subsidios para realizar
esse tipo de estudo e, a escolha do teste adequado, ¢ feita em
funcao do estudo que se deseja realizar. O objetivo de um teste
de hipoteses é verificar se sdo verdadeiras as afirmagdes sobre os
parametros de uma ou mais populagdes, nos permitindo verificar
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se os dados amostrais trazem evidéncia que apoiem ou ndo uma
hipdtese estatistica formulada.

Como os dados obtidos ndo sdo de toda a populagéo,
apenastemos uma amostra representativa, precisamos estabelecer
um risco méximo admitido para o erro de afirmar que existe uma
diferenca, quando na verdade ela ndo existe. Ou seja, rejeitar
ou ndo H, cosiderando um nivel de significancia (o). O nivel de
significancia corresponde ao risco méximo admitido, geralmente
de 0,050 (5%) ou 0,010 (1%). Para um nivel de significancia de 5%
temos um valor critico de 1,96. Isto é, um desvio de até 1,96 erros
padrdo é admitido como ndo significativo. A regido critica ou
regido de rejeicdo é o conjunto de valores assumidos pela variavel
aleatdria ou estatistica de teste para os quais a H, é rejeitada. Seu
complementar € a regido de aceitagdo.

Além disso, os testes de hipéteses podem ser classificados
em: paramétricos (usados em dados que apresentam distribuicdo
normal) e ndo paramétricos (usados em dados com distribuicao
ndo conhecida ou que apresentam distribuicdo ndo normal). Os
testes de normalidade serdo abordados no capitulo 7.

Formas do teste de hipéteses

O pesquisador deve decidir o tipo de teste a ser realizado
antes de coletar os dados da pesquisa. Preferencialmente,
quando estiver elaborando o projeto de pesquisa e formulando
suas hipdteses.

A maioria dos testes de hipdteses envolvendo médias é do
tipo bilateral, ou seja, testa a hipdtese de nulidade de auséncia de
diferenca contra a hipdtese alternativa de que existe uma diferenca
entre as médias (Figura 1). O método bilateral é utilizado para
verificarmos se a média da amostra ndo é igual a média da hipotese.
Assim, se supormos que a média da hipdtese é descrita como sendo
100, a H, ird alegar que a média da amostra ndo é 100. O método
bilateral apresenta dois pontos de corte, que sdo determinados
pelo nivel de significancia escolhido. Assim, se optarmos por um
o de 1%, os dois extremos da curva normal representardo cada um
0,5%; se optarmos por um a de 5%, as duas extremidades da curva
normal compreenderdo cada uma 2,5%.
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Ho: Ma = Ho
HaZ HA # Ho

Regido de i 0 E Regido de

rejeicdo de H, rejeicdo de H,

Figura 1. Teste de hipétese bilateral. O p, representa o valor
numérico especifico considerado nas H e H,.

Se a pontuagdo calculada estiver entre os dois fins,
aceitamos a H, e rejeitamos a H,. Isso ocorre porque a pontuagao
seréd na regido de néo rejeicdo de H . Se a pontuagao estiver fora
deste intervalo, entdo rejeitamos a H, e aceitamos a H, porque
esta fora do intervalo. Portanto, a média da amostra é na verdade
diferente da média da H, que é a média reivindicada.

Para exemplificar, vamos supor que um laboratério de
analises clinicas compre de um determinado fabricante, um kit para
dosagem sérica de acido félico cujo limite de detecgdo especificado
é de 24 ng/mL. Os valores de normalidade da concentracdo de
acido félico sérico variam de 3 a 17 ng/mL de acordo com testes
nao paramétricos, conforme consta nas instrucdes do fabricante.
Em um determinado dia, o laboratério recebeu um grande lote do
kit e a equipe do controle de qualidade do laboratério resolveu
verificar se o lote atende as especificagdes. Logo, a H, assume que
o lote atende as especificagdes (u = 24) e a H, assume que o lote
ndo atende as especificagdes do fabricante (u = 24).

Mas, ha situagdes em que para o pesquisador somente
haverd interesse se p, for menor ou maior do que p,. Nestes casos,
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teremos um teste de hipdtese unilateral a esquerda ou a direita,
respectivamente. No método unilateral a esquerda, assim como a
direita, o valor critico do teste é determinado pelo ponto de corte
do a escolhido (0,050, por exemplo).

Quando se esta interessado apenas na diferenga negativa
entre as médias, temos o teste unilateral a esquerda, ou seja,
a regido de significancia encontra-se na cauda esquerda da
curva (Figura 2a). O método unilateral a esquerda é usado se
quisermos determinar se a média da amostra é menor que a
média da hipdtese. Para um o de 5%, o valor critico passa a
ser -1,64. Qualquer valor abaixo do ponto de corte no teste
unilateral a esquerda representa a regido de rejeicdo de H, ou
seja, H, é falsa. Se a pontuagéo estiver acima do ponto de corte
significa que este se encontra na regido de nao rejeicdo de H e,
logo, H, é verdadeira.

Por exemplo, suponhamos que a distribuicdo de
probabilidade da massa corporal dos homens entre 20 e 30 anos
em uma populacdo obesa seja normal com média de 110 kg e
desvio padrao de 15 kg. Um pesquisador propde um tratamento
que consiste na associagdo de um programa de atividade fisica,
dieta "low-carb” e ingestdo de um determinado medicamento. Sua
hipdtese é de que com o tratamento a massa corporal média da
populagdo da faixa etaria em estudo reduzird em um periodo de
trés meses, ou seja, a H, assume que a massa corporal se manterd
apds os trés meses de tratamento (u = 110) e a H, assume que a
massa ird diminuir apds os trés meses de tratamento (u < 110).

Por outro lado, quando se estd interessado apenas na
diferenga positiva entre as médias, temos o teste unilateral a
direita, ou seja, a regido de significancia encontra-se na cauda
direita da curva (figura 2b). O método unilateral a direita é usado
se quisermos determinar se uma média da amostra é maior que
a média da hipétese. Para um a de 5%, o valor critico passa a ser
+1,64. Qualquer valor acima do ponto de corte no teste unilateral
a direita representa a regido de rejeicdo de H, ou seja, H é falsa.
Se a pontuacao estiver abaixo do ponto de corte significa que
este se encontra na regido de nao rejeicdo de H , e aceitamos a
hipdtese de nulidade como sendo verdadeira.
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Vamos supor que um fabricante de léampadas para
microscépico afirme que a durabilidade da lémpada seja de
38.500 horas. A equipe técnica de produgdo decide verificar
se a incorporagdo de um novo componente no processo de
fabricagdo aumenta a durabilidade da lampada. Sendo assim, a
H, assume que a durabilidade da ldmpada é a mesma com a
incorporagdo do componente novo (u = 38.500) e a H, assume
que a durabilidade da ldmpada é maior com a incorporacédo do
componente novo (u > 38.500).

a) b)

Ho: Ha 2 Ho Ho: Ma = Ho
Ha> Ma < Mo Ha Ha > Ho

Regido de 0 0 L Regidode
rejeicdo de H, rejeicdo de H,

Figura 2. Teste de hipétese unilateral a esquerda (a) e a direita (b). O
H, representa o valor numérico especifico considerado nas H, e H,.

Erro do teste de hipdteses

Todo teste de hipotese tem sua conclusdo sujeita a erro,
pois é baseado em estatisticas de amostras extraidas de uma
populagdo. Existem dois tipos de erros:

* Erro tipo |: rejeita-se H, quando esta é verdadeira, ou
seja, é o erro de afirmar que existe uma diferenca quando
na verdade nao existe;

* Erro tipo Il: ndo se rejeita H, quando est ¢ falsa, ou seja,
é o erro de aceitar H; quando n&o se deveria. Neste caso,
afirma-se uma igualdade quando o correto seria afirmar
uma diferenca.

A probabilidade de se cometer o erro tipo | é denominada
de a, enquanto a probabilidade de se cometer um erro do tipo |l
é denominada de B. E muito dificil calcular sua probabilidade, por
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isso o erro tipo Il é utilizado quando se deseja calcular o tamanho
amostral necessério para se responder o objetivo da pesquisa.
Calculando o tamanho da amostra reduzimos a probabilidade deste
erro acontecer. Podemos também determinar o poder da nossa
amostra apos a realizagdo da pesquisa. A capacidade de um teste
identificar diferencas que realmente existem, ou seja, de rejeitar H,
quando é realmente falsa, é denominada de poder do teste (1-f). O
quadro 1 resume os tipos de erros e suas respectivas probabilidades.

Quadro 1. Tipos de erros e respectivas probabilidades.

H, é verdadeira H, é falsa
Rejeita-se H, Deciséo errada: erro tipo | Decisédo correta
Probabilidade: a Probabilidade: 1-p
(Poder do teste)
Néo se rejeita H, Decisao correta Decisdo errada: erro tipo Il
Probabilidade: 1-a Probabilidade: B

Ao diminuir a probabilidade de ocorrer um erro do tipo |,
ou seja, diminuindo o valor de a, aumenta-se a probabilidade de
ocorrer um erro do tipo Il. Para um tamanho fixo da amostra, ndo ha
como controlar simultaneamente ambos os erros. Convencionou-
se que o erro mais sério seria o erro do tipo |.

Nivel de significancia

O nivel de significancia, denominado pelo a, corresponde a
probabilidade maxima permissivel de se cometer o erro tipo . Se o
valor de p é “igual’ ou “menor que” a, dizemos que os dados séo
estatisticamente significativos no nivel a. Comumente utilizamos
valores de a de 0,050 (5%). Desta forma, o pesquisador assume
que o risco na decisdo de rejeitar a H, pode estar incorreto em 5%
das vezes.

Valor de p ou p-valor

A partir dos dados, pode-se calcular o valor da estatistica
do teste. A probabilidade relacionada a este valor de estatistica
do teste chama-se valor de p ou p-valor. Assim, o valor de p
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descreve a probabilidade que mede a forca da evidéncia contra
a H,. A interpretacdo do valor de p vai determinar o significado
estatistico do estudo em questdo. Por exemplo, se temos um valor
de p < 0,050 (estatisticamente significativo ao nivel de 5%), isso nos
fornece evidéncia contra H, logo, H, é verdadeira (existe diferenca);
se temos um p > 0,050 (sem significado estatistico), isso nao nos
fornece evidéncia contra H, logo, H, ndo é verdadeiro (ndo existe
diferenca). Atencao! N&o significa que ndo haja diferenca. E uma
evidéncia daquele estudo e, talvez, a amostra seja pequena.

Etapas do teste de hipétese
1) Primeiro, identifique o(s) parametro(s) de interesse;
2) Em seguida, estabeleca as hipdteses H, (H: p, = p) e
Hy (Ha2 Hy # Ho OU b, < pgou b, > Ho);

3) Escolha o a que determinaréd a regido de rejeicéo e
determine o valor critico do teste;

4) Estabeleca uma estatistica apropriada de teste e calcule
o valor da estatistica;

5) Decida se a H, deve ou ndo ser rejeitada;

6) Conclua.

Referéncias

Callegari-Jacques SM. Bioestatistica: principios e aplicagdes.
Porto Alegre: ArtMed, 2011. 255p.

Exercicios sugeridos

1. Formule as hipdteses (H, e H,) do seu projeto de pesquisa e
descreva o tipo de teste de hipétese que serd realizado. Este é um
bom exercicio pratico para aplicar os conceitos vistos neste capitulo.
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6 Métodos estatisticos para desfechos qualitativos

Pedro Henrique Comerlato
Sinara Santos

Nadine Ziegler

Edison Capp

Otto Henrique Nienov

As varidveis qualitativas ou categdricas ndo possuem valor
numérico, mas sdo definidas através de categorias, classificando
individuos, objetos, animais. Como visto no capitulo 1, as variaveis
qualitativas podem ser divididas em nominais (aquelas em que ndo
existe ordenagdo entre as categorias, como cor dos olhos, cor da
pele, etc) ou ordinais (aquelas em que existe uma ordenagéo entre
as categorias, como classe social, escolaridade, etc).

Andlise de dados categéricos para uma variavel

Exitem situagbes em que o objetivo do pesquisador é verificar
se existem diferengas significativas na distribuicdo de frequéncia
entre as categorias de uma mesma variavel. Neste caso, precisamos
considerar dois aspectos: 1) o nimero de categorias de resposta da
varidvel e 2) o tamanho da amostra. Lembre-se que, se a variavel
apresenta somente duas categorias de resposta, independente se
ordinal ou nominal, esta é dicotémica. Desta forma, quando a variavel
apresenta duas categorias e se deseja analisar a distribuicdo de
frequéncia entre as categorias de resposta em uma amostra pequena
(< 25 casos), recomenda-se o uso do teste Binomial. Por outro lado,
quando se tem uma amostra maior (= 25 casos), independente do
nimero de categorias de resposta da varidvel, recomenda-se o uso
do teste de Qui-quadrado para proporgdo (ou de aderéncia).

Para exemplificar o teste Binomial, no “Banco de dados 3
Resolvido.sav” (disponivel em https://bit.ly/bancosdedados) vamos
verificar se existe diferenca entre a distribuicdo das categorias da
varidvel “Sexo”. Para isso, vamos supor que o banco de dados
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apresente apenas 20 casos. Clique em “Analisar”, “Testes ndo
paramétricos”, “Caixas de didlogo legadas” e, em seguida, selecione
“Bindmio...". Na janela “Teste binomial”, selecione a variavel “Sexo”
na tela da esquerda e a insira, com o auxilio do botdo da seta, para
a "Lista de varidvel de teste”. Na opcao “Proporgao de teste”, o
pesquisador pode editar o valor de proporgao que deseja confrontar.
Caso o pesquisador ndo tenha informagdes suficientes para alterar a
proporgdo testada, recomenda-se deixar o valor de 50% (0,5), que
admite como H, a igualdade de distribuicdo entre as categorias da
varidvel. Clique em “Exato...” e, na janela “Testes exatos”, selecione
a opgdo “Monte Carlo”. Esta opgao realiza os testes exatos ao invés
dos assintéticos, que sdo uma aproximagdo. Por fim, clique em
“Continuar” e, em “Ok" ou “Colar”.

No arquivo de saida, teremos apenas um quadro (Binomial
Test) que apresenta informagdes sobre as categorias da variavel,
a frequéncia absoluta (N), a propor¢do observada, a proporgdo
testada (0,5) e o p-valor associado ao teste bicaudal (Exact Sig
2-tailed). Conforme o resultado do teste Binomial, existe diferenca
significativa na distribuicdo de proporgdo entre as categorias de
resposta da varidvel “Sexo” (p < 0,001), devendo o pesquisador
rejeitar a H, de que a distribui¢do de proporcdo é igual entre as
categorias. Ou seja, a proporcdo de casos do sexo masculino (n
= 95, 21,0%) e do sexo feminino (n = 367, 79,0%) na amostra é
significativamente diferente (p < 0,001).

Para o teste do Qui-quarado de proporgao, utilizando o
mesmo banco de dados, vamos verificar se existe diferenca na
distribuicdo de proporgdo entre as categorias da variavel “Grau
de Obesidade”. No menu “Analisar”, “Testes ndo paramétricos”,
“Caixas de didlogo legadas”, selecione a opcdo “Qui-quadrado...”.
Na janela “Teste do Qui-quadrado”, selecione na tela da esquerda a
varidvel “"Grau de obesidade"” e a insira, com o auxilio do botao da
seta, na “Lista de variavel de teste”. Clique em “Exato..."e selecione
a opgdo “Monte Carlo”. Em seguida, clique em “Continuar” e, por
fim, em "Ok"” ou “Colar”.

Na primeira tabela informada no arquivo de saida, temos

a frequéncia absoluta observada (N) para as categorias da variavel
" . " ~ . .

Grau de obesidade”, a frequéncia abosulta esperada (assumindo
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proporgdes iguais entre as categorias) e o residuo (valor residual).
O residuo representa a diferenca entre os valores observados e
esperados. No segundo quadro (Test Statistics), é apresentado o
resultado do teste do Qui-quadrado, o grau de liberdade (df) e o
p-valor do teste (Asymp. Sig.). O grau de liberdade representa o
numero de informagdes independentes sobre uma estatistica e
é obtido por: (nimero de linhas da tabela de contingéncia — 1) x
(nimero de colunas da tabela de contingéncia — 1). O resultado
do teste indica que existe diferenca significativa na distribuigdo de
proporgdo entre as categorias da variavel (p < 0,001). Além disso,
no mesmo quadro, no item a., o SPSS indica que zero (0) células
tém valor esperado menor que 5 sujeitos, ou seja, o pressuposto
para aplicagdo do teste do Qui-quadrado foi atendido.

Mesmo para amostras maiores que 25 casos em variaveis
dicotémicas, em que uma das categorias apresenta frequéncia
relativa observada menor que 20% do valor esperado ou frequéncia
absoluta menor que 5, é recomendado o teste Binomial. Quando
a variavel testada apresenta mais de duas categorias de resposta,
independente do tamanho da amostra, a opgdo de andlise é o
teste do Qui-quadrado para proporgdo. No entanto, se alguma
das categorias de reposta apresentar frequéncia absoluta menor
que 5, devido amostragem pequena, recomenda-se reduzir o
numero de categorias de resposta ou dicotomizar a variavel.

Andlise de dados categéricos para duas variaveis

Quando o interesse do pesquisador é avaliar a associagéo
entre duas varidveis categoricas, ou realizar uma comparacao de
uma varidvel categérica entre dois (ou mais) grupos, ou ainda,
verificar se a amostra apresenta as mesmas proporgdes de outro
estudo, utilizamos os testes de Qui-quadrado (X?) de associagéo,
heterogeneidade e de ajustamento, respectivamente. O teste de
Qui-quadrado é um teste ndo paramétrico, ou seja, nao depende
dos parametros populacionais, como média e variancia. O teste
baseia-se na comparacdo das proporgdes, isto &, as possiveis
divergéncias entre as frequéncias observadas e esperadas para
um certo evento. No SPSS, os comandos para a realizagdo dos
testes de associacdo e heterogeneidade sdo os mesmos. O teste
de ajustamento é encontrado nos testes ndo paramétricos. O
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quadro 1 apresenta as hipdteses dos testes de Qui-quadrado de
associacao, heterogeneidade e de ajustamento.

Quadro 1. Hipdteses dos testes de Qui-quadrado de associagdo,
heterogeneidade e de ajustamento.

Teste Hipéteses

Teste de Qui-quadrado de H,: As varidveis sdo independentes/

independéncia ou associagao nado estdo associadas.

(estudos transversal e de coorte) H,: As varidveis ndo sao
independentes/estao associadas.

Teste de Qui-quadrado de H,: A proporcéo das respostas é a

comparagao de proporgao ou de mesma entre os grupos.

heterogeneidade - |
H,: A proporcédo das respostas é

(estudo caso-controle) diferente entre os grupos.
Teste de Qui-quadrado de H,: As proporcdes observadas se
ajustamento ou aderéncia ajustam as proporgoes esperadas.

H,: As proporcdes observadas nao se
ajustam as proporgoes esperadas.

O teste ¢ utilizado para verificar se a frequéncia com que
um determinado evento é observado se desvia significativamente ou
ndo da frequéncia com que é esperado. Ou, ainda, para comparar
a distribuicdo de diversos eventos em diferentes amostras, a fim de
avaliar se as proporgdes observadas destes eventos mostram ou ndo
diferencas significativas ou se as amostras diferem significativamente
quanto as propor¢des desses eventos.

No teste de Qui-quadrado, aspectos como o tamanho
da amostra e o nimero de categorias de resposta da variavel,
influenciam a escolha do teste estatistico (Quadro 2). Uma opgao
para analisar a associagdo entre duas variaveis qualitativas em escala
de medida nominal de grupos independentes é o teste do Qui-
quadrado de Pearson, que exije varidveis dicotémicas, resultando
em uma tabela de contingéncia 2x2. Quando temos uma tabela
de contingéncia 2x2, o teste do Qui-quadrado de Pearson tende
a produzir valores significativos que sdo muito pequenos e podem
levar ao erro do tipo |. Portanto, existe uma corregado de teste, a
corregdo de continuidade de Yates. Outra opgao para o teste do Qui-
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quadrado de Pearson é a estatistica de Razdo de Verossimilhanga
(Likelihood Ratio), que é baseada na teoria de Verossimilhanga, ou
seja, na razdo das frequéncias observadas para as esperadas e é
indicado quando a amostra é pequena. Caso a varidvel qualitativa
esteja em escala de medida ordinal e apresente mais de duas
categorias de resposta, a opgdo de teste é a de associagao de
tendéncia linear. Porém, quando a amostra é pequena e se observa
percentual maior que 25% de células com tamanho menor que 5
sujeitos esperados, recomenda-se o teste Exato de Fisher.

Quadro 2. Regra para encontrar o p-valor da tabela do teste de
Qui-quadrado.

Primeiro, temos que olhar o percentual de células com tamanho menor que
5 sujeitos esperados.

Se o percentual for maior que ou igual a 25%, devemos olhar para o teste
Exato de Fisher (Exact Sig 2-sided).

E tivermos uma tabela de contingéncia 2x2, devemos
olhar para o teste de corregéo de continuidade de Yates

Se o percentual for e
menor que 25% (Asymp. Sig. 2-sided).

E tivermos uma tabela de contingéncia diferente de
2x2, devemos olhar para o teste de Qui-quadrado de
Pearson (Asymp. Sig. 2-sided).

Teste de Qui-quadrado de associagao

O teste de Qui-quadrado de associagdo (ou independéncia)
é realizado em estudos com delineamento transversal ou de coorte.
Neste caso, conhecemos de antemao o tamanho amostral final, mas
ndo a quantidade de sujeitos em cada categoria do nosso desfecho.
Semelhante ao teste de proporcao, o teste de associagao é baseado
na comparagdo entre os valores observados e os valores esperados.

Para exempliﬂcar, vamos verificar se a varidvel “Sexo"” esta
associada com a varidvel “Hipertensdo”, no “Banco de dados 3
Resolvido.sav”. No menu “Analisar”, "Estatisticas descritivas”, clique
em “Tabela de referéncia cruzada...”. Insira a varidvel desfecho em
“Coluna(s)”, no caso “Hipertensdo”, e a varidvel independente em
“Linha(s)”, no caso “Sexo”. Utilize o botdo de seta para inseri-las.
Clique em “Exato...” e selecione “Monte Carlo”. Em seguida, clique
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em “Continuar”. Clique em “Estatisticas...” e em “Qui-quadrado”.
Esta é a opgao para pedir que ele realize o teste de X?. Em seguida,
clique em “Continuar”. Clique em “Células...”, marque “Observado”
em "“Contagens”, selecione “Linha”, “Coluna” e “Total” em
“Porcentagens”, e “Padronizado ajustado” em “Residuais”. Em
seguida, clique em “Continuar”. Por fim, clique em “Ok" ou “Colar”.

No arquivo de saida, na primeira tabela (Case Processing
Summary), temos as frequéncias absoluta (N) e relativa (percentual)
dos casos validos, omissos e total. Na segunda tabela, é apresentada
a tabela de contingéncia, neste caso, no formato 2x2. Podemos
observar que 78,6% (n = 363) dos obesos da amostra sdo hipertensos,
independente do sexo, e a maioria da amostra é composta pelo sexo
feminino (n = 367, 79,4%). Dentre os hipertensos, 77,4% (n = 281)
sdo do sexo feminino. Se formos observar os sexos separadamente,
86,3% (n = 82) dos homens sao hipertensos, enquanto que 76,6%
das mulheres sdo hipertensas.

Com base nestes dados, serd que a hipertensdo esta
associada ao sexo? Para responder esta pergunta, precisamos
olhar para o p-valor (Quadro 2) que consta na terceira tabela (Chi-
Square Tests) do arquivo de saida.

Neste exemplo, temos menos de 25% das células com
tamanho menor que 5 sujeitos esperados e uma tabela de
contingéncia 2x2. Portanto, devemos considerar o valor de p
expresso pelo teste de corregao de continuidade de Yates, que foi
igual a 0,054. Essas proporgdes, em nivel de associagao global, ndo
sdo significativamente diferentes conforme o teste de correcdo de
continuidade de Yates. Consideramos este valor de p como sendo
limitrofe para associagao.

Residuo padronizado ajustado

Além de considerarmos o p-valor do teste, precisamos
avaliar os residuos ajustados na associacdo das varidveis. Desta
forma, verificada a associagdo global entre as varidveis pelo teste
do Qui-quadrado, pode-se verificar se ha associagédo local entre
as categorias, olhando-se os residuos ajustados. O residuo de
uma célula é o valor observado menos o valor esperado, dividido
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por uma estimativa do seu erro padrdo. O residuo padronizado
resultante é expresso em unidades de desvio padrao acima ou
abaixo da média. Quanto maior for o residuo ajustado, maior a
associagao entre as categorias.

O residuo ajustado tem distribuicdo normal com média zero
e desvio padrdo igual a 1. Desta forma, caso o residuo ajustado seja
maior que 1,96, em valor absoluto, pode-se dizer que ha evidéncias
de associagdo significativa entre as duas categorias naquela casela
(tabela de contingéncia). Olhando para os residuos ajustados do
exemplo, observamos que os maiores valores (positivos) indicam
associagao entre sexo masculino e ser hipertenso (2,1), bem como
ha associagdo entre sexo feminino e ndo ser hipertenso (2,1). Porém,
precisamos lembrar que pelo teste de correcédo de continuidade de
Yates, ndo ha associagdo entre sexo e hipertenséo (p = 0,054).

Os resultados das andlises podem ser apresentados no
formato de tabela (Tabela 1). Esta tabela deve conter todas as
informagdes necessarias para sua compreensdo. O titulo deve
descrever o contetdo da tabela, bem como a forma de apresentagao
dos dados. O corpo da tabela é composto por linhas e colunas. Nas
linhas encontram-se as varidveis de estudo (varidveis dependentes)
e nas colunas os grupos (varidveis independentes) e o p-valor. No
rodapé, coloca-se as notas da tabela, como abreviagdes, nivel de
significancia e teste estatistico utilizados.

Tabela 1. Comparagao da frequéncia de hipertenséo entre os sexos. Os
ndmeros s&o apresentados como niimeros absolutos e porcentagens
para variaveis qualitativas. As unidades de medida e nimero de
pacientes sdo apresentadas com as variaveis correspondentes.

Sexo masculino  Sexo feminino (n p-valor
(n=95) = 367)
HAS (n, %) 82 (86,3) 281 (76,6) 0,054 (a)

HAS, hipertenséo arterial; n = nimero absoluto.
*Significancia estatistica considerada de p < 0,050; (a) Teste de
correcdo de continuidade de Yates.
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O teste de Qui-quadrado apresenta algumas limitagoes,
conforme comentado anteriormente. Principalmente em amostras
pequenas, onde o erro do valor de Qui-quadrado ¢ alto, este devera
ser substituido pelo teste exato de Fisher quando o percentual de
células com tamanho menor que 5 sujeitos esperados for igual a ou
maior que 25%. Por exemplo, na tabela de teste de Qui-quadrado,
no arquivo de saida, constard uma mensagem no rodapé que nos
informara da existéncia de uma (ou mais) célula(s) com valor esperado
menor que 5. Neste caso, é preferivel usar o teste exato de Fisher.
Outra solugdo, seria realizar a andlise para todas as categorias exceto
a categoria com valor esperado menor que 5, usando a funcéo
“Selecionar casos” em “Dados”. Ou entdo, caso haja grande nimero
de categorias na varidvel, poderia-se recodificar a varidvel em menor
numero de categorias, utilizando a fungdo “Transformar”.

Teste de Qui-quadrado de homogeneidade

O teste de Qui-quadrado de homogeneidade é utilizado nos
estudos do tipo caso-controle ou em estudos em que o tamanho
amostral de cada grupo foi pré-estabelecido antes do momento da
coleta. Lembre-se que os comandos para a realizagdo desse teste sdo
os mesmos encontrados no teste de Qui-quadrado de associagao. A
diferenca é na interpretagdo dos resultados.

Teste de Qui-quadrado de ajustamento

O teste de Qui-quadrado de ajustamento (ou aderéncia) é
usado quando queremos verificar se a proporcao encontrada em
nossa amostra é igual a uma proporgao referéncia (baseado em
algum livro, artigo, teoria). Para exemplificar, vamos utilizar dados
ficticios de um experimento utilizando como referéncia a experiéncia
de hereditariedade com ervilhas de cheiro (Pisum sativa) de Gregor
Johan Mendel.

Em seus experimentos, Mendel utilizou apenas plantas
de linhagens puras e realizou uma série de cruzamentos. Como
resultado desses cruzamentos, Mendel estabeleceu a teoria
genética simples que sugere que o resultado de um determinado
cruzamento com ervilha seria constituido por descendentes de trés
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tipos, denotados por “AA”, “aa” e “Aa” com probabilidades de %,
Ya e V2, respectivamente. Um pesquisador realizou um experimento
similar e encontrou as frequéncias absolutas de descendentes em
1000 ervilhas descritas no quadro 3. Mas, serd que os resultados
observados no experimento se ajustam aos achados encontrados
pela teoria de Mendel?

Quadro 3. Contagens de descendentes relatadas em experimento
com 1000 ervilhas.

Categoria Gene Frequéncia absoluta (n)
1 "AA" 194
2 "aa" 279
3 “"Aa" 527
Total 1000

O primeiro passo é contruir o banco de dados no SPSS a
partir dos dados fornecidos na tabela. Na planilha “Visualizacdo da
variavel”, crie uma varidvel que identifique os grupos, por exemplo,
varidvel “Gene”, e informe as categorias descritas no quadro: 1 =
"AA"”,2="aa" e 3 ="Aa", sendo esta do tipo nominal. Em seguida,
crie uma varidvel “Peso”, do tipo escala, onde iremos inserir os
valores absolutos das categorias. Para a construgdo deste banco,
vamos utilizar a funcdo “Ponderar casos...”, no menu “Dados”. A
fungdo permite criarmos uma replicacdo simulada e, assim, ndo
precisamos informar as 1000 linhas no banco de dados. Indicadas
as variaveis do banco de dados, informe as categorias e os pesos de
cada categoria na planilha de “Visualizagdo de dados”.

Com os dados inseridos, vamos ponderar os casos. Clique
em “Dados”, “Ponderar casos...”. Na janela "Ponderar casos”,
selecione a opgdo “Ponderar casos por” e selecione, com o auxilio do
botdo da seta, a variavel “Peso”. Clique em “Ok” ou “Colar”. Apds,
realizamos o teste de Qui-quadrado de ajustamento na segao ndo
paramétrica. No menu “Analisar”, “Testes nao paramétricos”, clique
em “Uma amostra...”. Na janela “Testes ndo paramétricos de uma
amostra”, na aba “"Objetivo”, selecione “Customizar anélise”. Na aba
“Campos”, insira a varidvel “Gene” dentro da tela “Testar campos”.
Na aba “Configuragdes”, clique em “Customizar testes” e selecione a
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opgao “Comparar probabilidades observadas as hipotetizadas (teste
Chi-Quadrado)”. Clique em “Opcgdes...". Selecione “Customizar
probabilidade esperada” e na tabela “Probabilidades esperadas”,
digite a categoria e a probabilidade esperada: categoria 1 (AA): Y
(0,25); categoria 2 (aa): ¥ (0,25) e; categoria 3 (Aa): V2 (0,50). Clique
em "Ok” e, em seguida, em "Executar” ou “Colar”.

No resultado do teste de Qui-quadrado de ajustamento
(Hypothesis Test Summary), a comparagdo com a Proporgao
esperada, ou seja, de 25%, 25% e 50%, foi significativa (p <
0,001). Concluimos assim, que os valores observados diferem
estatisticamente dos valores esperados. Como o préprio teste
indica, rejeita-se a H, de que as proporgdes observadas se ajustam
as proporgdes esperadas. Ao realizarmos uma analise de frequéncia,
observa-se que as trés categorias no estudo possuem os seguintes
percentuais: “AA" = 19,4%, "aa" = 27,9% e "Aa" = 52,7%, ou seja,
sdo diferentes da proporgado esperada de 25%, 25% e 50%.

O SPSS ainda possibilita produzir outras analises estatisticas
complementares a analise de teste do Qui-quadrado, que nos indica
somente a existéncia ou ndo de associagao. Estes complementos
nos indicam a forca e a direcdo desta associacdo.

Complementos para variaveis nominais

Para varidveis nominais é possivel selecionar Coeficiente
de Contingéncia, Fi (coeficiente) e V de Cramer, Lambda (lambdas
simétricos e assimétricos e tau de Goodman e Kruskal), e Coeficiente
de Incerteza.

Fie V de Cramer

O Fi e o V de Cramer sdo medidas do grau de associagdo
entre duas varidveis categéricas. O Fi é uma medida de associagdo
baseada em Qui-quadrado que envolve dividir a estatistica Qui-
quadrado pelo tamanho da amostra e obter a raiz quadrada do
resultado, e é utilizado em tabelas de contingéncia 2x2. O V de
Cramer é uma medida de associa¢do baseada em Qui-quadrado e é
utilizado quando uma das varidveis apresenta mais de duas categorias
de resposta. Se uma das duas varidveis categdricas apresenta mais
do que duas categorias, o V de Cramer é mais adequado do que o
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Fi. Para ambos os testes, os valores sdo analisados em um intervalo
entre O e 1, onde o valor 1 indica a méxima relagdo entre as variaveis
e 0 a auséncia de relagdo. H& indicagdes para considerar como
significativos valores de p < 0,010.

Coeficiente de contingéncia

O Coeficiente de Contingéncia é uma medida de associa¢do
com base em Qui-quadrado e também ¢é utilizada para medir a forga
da relacdo entre as varidveis, porém é mais conservador, o que leva
a produzir valores inferiores ao Fi e ao V de Cramer. O valor obtido
também varia entre 0 e 1, onde 0 indica nenhuma associagdo entre
as variaveis e valores proximos a 1 indicam alto grau de associacédo
entre as varidveis de linha e de coluna. O valor méximo possivel
depende do nimero de linhas e de colunas em uma tabela. Ha
indicagdes para considerar como significativos valores de p < 0,010.

Lambda

O Lambda é a medida do teste de Goodman e Kruskal e
indica a redugdo proporcional no erro obtido quando valores da
variavel independente sao usados para prever valores da variavel
dependente, ou seja, quando uma varidvel é utilizada para prever a
outra. Um valor de 1 significa que uma variavel prevé perfeitamente
aoutra, e um valor de 0 indica a auséncia da capacidade de previsdo.

Coeficiente de Incerteza

O Coeficiente de Incerteza também é uma medida de
associacao que indica a reducdo proporcional de erro quando os
valores de uma varidvel sdo utilizados para prever valores da outra
varidvel. Por exemplo, um valor de 0,78 indica que o conhecimento
de uma varidvel reduz em 78% o erro ao prever valores da outra
varidvel. O SPSS fornece ambas as versdes simétrica e assimétrica do
coeficiente de incerteza.

Complementos para variaveis ordinais

Para tabelas nas quais as linhas e colunas apresentam valores
ordenados, podemos utilizar Gama (ordem zero para tabelas de dois
fatores e condicional para tabelas de 3 a 10 fatores), Tau-b de Kendall
e Tau-c de Kendall. Para categorias de coluna de predigao a partir de
categorias de linha, utilize d de Somers.
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Gama

O Gama € uma medida de associacdo simétrica entre duas
varidveis ordinais que varia entre -1 e 1. Valores préximos de 1 indicam
um relacionamento forte entre duas varidveis; valores préximos de
-1 indicam um relacionamento forte inverso entre duas varidveis;
valores préximos a O indicam pouco ou nenhum relacionamento.
Para tabelas de duas vias, gamas de ordem zero sdo exibidas. Para
tabelas de 3 a “n” vias, gamas condicionais sdo exibidas.

d de Somers

O d de Somers é utilizado como medida de associacao entre
duas varidveis ordinais que varia de -1 a 1. Os valores proximos de
1 indicam um forte relacionamento entre as duas variaveis; valores
préoximos de -1 indicam um relacionamento forte inverso entre
duas varidveis; valores proximos a O indicam pouco ou nenhum
relacionamento. O d de Somers é uma extensdo assimétrica de
Gamma que difere apenas na inclusdo do nimero de pares nao
relacionados a varidvel independente. Uma versdo simétrica dessa
estatistica também é calculada.

Tau-b de Kendall

O Tau-b de Kendall é uma medida de correlacdo nao
paramétrica para duas variaveis ordinais. O sinal do coeficiente indica
adirecdo do relacionamento e seu valor absoluto indica a intensidade,
com os valores absolutos maiores indicando os relacionamentos mais
fortes. Os valores possiveis variam de -1 a 1, mas um valorde -1 ou 1
pode ser obtido apenas a partir de tabelas de contingéncia 2x2.

Tau-c de Kendall

O Tau-c de Kendall é uma medida de associacdo nado
paramétrica entre uma variavel ordinal e outra nominal. O sinal do
coeficiente indica a direcdo do relacionamento e seu valor absoluto
indica a intensidade, com os valores absolutos maiores indicando os
relacionamentos mais fortes. Os valores possiveis variam de -1 a 1,
mas um valor de -1 ou 1 pode ser obtido apenas a partir de tabelas
de contingéncia 2x2.
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Complementos para varidveis nominais por intervalo

Quando uma variavel é categdrica e a outra é quantitativa,
selecione a opgdo Eta. A variavel categérica deve ser codificada de
forma numérica.

Eta

A opgao Eta é recomendada para analisar a relagao entre
uma varidvel nominal e uma intervalar (quantitativa). Trata-se de uma
medida de associa¢do que varia de 0 a 1, com 0 indicando nenhuma
associagao entre as varidveis de linha e de coluna e valores proximos
de 1 indicando um alto grau de associagao. O Eta é apropriado para
uma variavel dependente medida em uma escala de intervalo e uma
variavel independente com um nimero limitado de categorias. Dois
valores de Eta sdo obtidos: um aborda a varidvel de linha como a
variadvel de intervalo, e o outro aborda a varidvel de coluna como a
variavel de intervalo.

Estatisticas de Cochran e Mantel-Haenszel

As estatisticas de Cochran e Mantel-Haenszel podem ser
utilizadas para testar a independéncia entre uma variadvel de fator
dicotdbmico e uma varidvel de resposta dicotémica, condicional
aos padrbes de covariaveis definidos por uma ou mais varidveis
de camada (controle). Enquanto outras estatisticas sao calculadas
camada por camada, as estatisticas de Cochran e Mantel-Haenszel
sdo calculadas uma vez para todas as camadas.

Variaveis ordinais com mais de duas categorias
Teste U de Mann-Whitney

O teste U de Mann-Whitney é uma opgdo interessante
quando o pesquisador pretende comparar o comportamento
de uma varidvel qualitativa ordinal com mais de duas categorias
de resposta entre dois grupos independentes. Para exemplificar,
no ” Banco de dados 3 Resolvido.sav”, vamos verificar se existe
diferenca entre os sexos (varidvel “Sexo”) quanto ao grau de
obesidade (variavel “Grau de obesidade”).
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No menu “Analisar”, “Testes ndo paramétricos”, “Caixas
de didlogo legadas”, clique em “2 amostras independentes...”. Na
caixa de didlogo "Testes de duas amostras independentes”, insira
na “Lista de varidvel teste” a varidvel qualitativa em escala ordinal
“Grau de obesidade” e, em “Varidvel de agrupamento”, insira a
varidvel qualitativa dicotémica “Sexo” que divide os grupos de
comparagao. Clique na opgdo “Definir grupos...”. Na janela “Duas
amostras independentes”, insira os cédigos numéricos que definem
os grupos: 1 = sexo masculino e 2 = sexo feminino. Clique em
“Continuar”. Retornando a caixa de didlogo principal, certifique-se
de que em "Tipo de teste”, o teste “U de Mann-Whitney” esteja
selecionado. Clique em “Exato...”. Selecione “Monte Carlo”. Em
seguida, clique em “Continuar” e, por fim, em “Ok"” ou “Colar”.

No arquivo de saida, na primeira tabela (Ranks), é
apresentada a frequéncia absoluta (N) em cada grupo, a média
dos postos (Mean Rank) e a soma dos postos (Sum of Ranks).
Analisando a média dos postos é possivel observar que o sexo
masculino apresenta valor superior ao sexo feminino, o que indica
que o sexo masculino contém as posicdes mais elevadas. Os
resultados produzidos pelo teste U de Mann-Whitney (segunda
tabela) indicam que existe uma diferenca significativa entre os
sexos quanto a distribuicdo das categorias da varidvel “Grau de
obesidade” (p < 0,001). Realizando uma anélise de frequéncias,
observa-se que os sujeitos do sexo masculino apresentam maior
frequéncia de obesidade grau Il (85,3%) do que o sexo feminino
(58,6%, p < 0,001).

Varidveis com duas categorias medidas em dois momentos

Testes de McNemar e de Wilcoxon

Para comparar a distribuicdo de frequéncia de variaveis
qualitativas medidas em dois momentos, ou seja, grupos
dependentes, utiliza-se o teste de McNemar ou o teste de
Wilcoxon. Porém, quando se tem amostras pequenas (< 25
casos) é recomendado utilizar o teste Binomial. Em ambos, é
exigido que a variavel seja dicotémica e apresente apenas duas
categorias de resposta.
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O teste de McNemar é um teste ndo paramétrico utilizado
para analisar proporgdes entre duas varidveis dicotdmicas
relacionadas (pareadas). E particularmente aplicado aos estudos
“antes e depois”, onde o proéprio sujeito é utilizado como seu
proprio controle. Para o teste é exigido que a varidvel seja dicotémica
(nominal). O teste assume como H, que ndo existe diferenca antes
e apos o tratamento e, como H,, que existe diferenca antes e apds
o tratamento. Para tabelas quadradas maiores, o teste de simetria
de McNemar-Bowker é relatado. No teste de Wilcoxon, é possivel
dizer qual dos pares é “maior”, isto é, determinar o sentido da
diferenga dentro do par, e ordenar essas diferencas no sentido de
seu valor absoluto. Para o teste é exigido que a varidvel apresente
apenas duas categorias de resposta.

Para exemplificar, vamos utilizar o “Banco de dados 4.sav”
(disponivel em https://bit.ly/bancosdedados). Este banco de dados
contém a avaliagdo de sujeitos com obesidade no momento pré-
operatdrio (1) e em dois momentos apods a cirurgia bariatrica (2 e
3). Portanto, temos trés medidas distintas, uma para cada ponto no
tempo (pareadas), para as varidveis massa corporal, circunferéncia
da cintura, medidas pressoricas, hipertensao e atividade fisica
avaliada pelo IPAQ versao curta. Além disso, temos descritos
sexo, técnica cirdrgica e estatura dos participantes da pesquisa.
Os mesmos sujeitos também foram avaliados quanto a alteragdes
de sensibilidade nos membros inferiores (neuropatia periférica)
através do Michigan Neuropathy Screening Instrument (MNSI), por
dois examinadores. Lembre-se: é importante conhecer o banco de
dados. Tome algum tempo para examina-lo e conhecer as variaveis.

Para exemplificar, vamos comparar a hipertensao avaliada
nos tempos 1 (pré-operatério) e 2 (pds-operatédrio). Existem
duas formas de analise. Na primeira, é possivel gerar os testes
de McNemar e de Wilcoxon no mesmo local no SPSS. No
menu “Analisar”, “Testes ndo paramétricos”, “Caixa de didlogo
legadas”, clique em “2 amostras relacionadas...”. Na caixa de
didlogo “Testes de duas amostras relacionadas”, selecione e insira
as duas varidveis que iremos comparar (“HAS 1" e "HAS 2”) em
“Pares de teste”. Em “Tipo de teste”, selecione o teste desejado
(“McNemar” e “Wilcoxon”). Neste campo, também é possivel
realizar o teste Binomial (< 25 casos), selecionando “Sinal”. Clique
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em “Exato...” e selecione “Monte Carlo”. Em seguida, clique em
“Continuar”. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

No teste de Wilcoxon, o primeiro quadro (Ranks) é
apresentado o numero de elementos compostos positivos,
negativos e iguais, ou seja, aqueles que se tornaram hipertensos,
ndo hipertensos e os que se mostraram inalterados. Também temos
a média das posi¢des (Mean Rank) e a soma das posigdes (Sum of
Ranks) para as posigdes positivas e negativas. No segundo quadro
(Test Statistics) é apresentado o escore z (Z) e o p-valor (Asymp. Sig
2-tailed) associado ao teste de Wilcoxon.

No mesmo arquivo de saida, logo abaixo, temos os resultados
do teste de McNemar. No primeiro quadro, sdo apresentadas a
distribuicdo de frequéncia absoluta do cruzamento das variaveis
nos momentos pré- (1) e pos-cirdrgicos (2) semelhante a tabela de
contingéncia 2x2, porém sem os valores totais. No segundo quadro
(Test Statistics), é apresentado o nimero de elementos (N), a estatistica
associada ao teste do Qui-quadrado (Chi-Square) com corregdo de
continuidade e o p-valor referente ao teste de McNemar (Asymp.
Sig.). Em ambos os testes, foi significativa a reducdo no nimero de
hipertensos (p < 0,001).

Na segunda opgao, gera-se somente o resultado do teste
de McNemar. No entanto, obtem-se uma tabela de contigéncia
mais completa. No menu “Analisar”, “Estatisticas descritivas”,
clique em “Tabela de referéncia cruzada...”. Na janela “Tabulagdes
cruzadas”, insira a varidvel “HAS 1” em “Linhas” e a varidvel "HAS
2" em "Coluna(s)”. Utilize o botdo das setas para inseri-las. Clique
em “Exato..."” e selecione “Monte Carlo”. Em seguida, clique em
“Continuar”. Clique em “Estatisticas...” e selecione “McNemar”.
Em seguida, clique em “Continuar”. Clique em “Células...”, marque
“Observado” em “Contagens”, selecione “Linha”, “Coluna” e “Total”
em "Porcentagens” e, “Padronizado ajustado” em “Residuais”. Em
seguida, clique em “Continuar”. Por fim, clique em “Ok" ou “Colar”.

No arquivo de saida, é apresentada a tabela de contingéncia
e o quadro contendo os resultados da estatistica do teste. Neste
caminho nao é produzida a corregdo de continuidade e isto pode
produzir p-valores um pouco diferentes. Podemos observar que, dos
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147 sujeitos (75,4%) com hipertensdo no pré-operatério (tempo 1), 60
(40,8%) continuaram tendo hipertensao no pds-operatério (tempo 2)
e, 87 (59,2%) tiveram a resolugdo da sua hipertensao. Essa redugao no
ndmero de hipertensos foi significativa (p < 0,001). Note que o p-valor
encontrado foi “,000”, ou seja, p < 0,001. Além disso, podemos
apresentar os resultados da anélise em uma tabela (Tabela 2).

Tabela 2. Avaliagdo da hipertensdo pré e pods-operatéria em
sujeitos obesos submetidos a cirurgia baridtrica. Os numeros
sdo apresentados como numeros absolutos e porcentagens
para varidveis qualitativas. As unidades de medida e nimero de
pacientes sao apresentadas com as variaveis correspondentes.

Pré-operatério (n  Pds-operatério p-valor
= 195) (n=195)
HAS (n, %) 147 (75,4) 70 (35,9) <0,001* (a)

HAS, hipertenséo arterial; n = nimero absoluto.
*Significancia estatistica considerada de p < 0,050; (a) Teste de
McNemar.

Varidveis em escala de medida ordinal

Existem situagbes em que as anélises incluem duas
varidveis qualitativas, sendo uma representada pela variavel
dependente em escala de medida ordinal e com mais de trés
categorias de resposta, e a outra varidvel independente em escala
de medida ordinal ou nominal, porém com trés ou mais grupos
de comparacao. Nestes casos, o teste de Qui-quadrado de
associagdo ndo é o mais recomendado, sendo indicado os testes
de Kruskal-Wallis ou de Friedman.

A escolha do teste depende da forma como os grupos de
comparagdo estdo organizados: em situagdes em que 0s grupos
sdo independentes, deve-se utilizar o teste de Kruskal-Wallis; ja
onde um Unico grupo tem trés ou mais medidas repetidas, deve-se
utilizar o teste de Friedman. Como veremos nos capitulos 7 e 8, o
teste de Kruskal-Wallis é indicado como a opgdo nao paramétrica
para o teste ANOVA, e o teste de Friedman ¢ indicado como
a opgado ndo paramétrica para ANOVA de medidas repetidas
(ANOVA-MR) ou para Equagdes de Estimativas Generalizadas
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(GEE). Mas, é importante lembrar que neste capitulo estamos
trabalhando com variaveis categéricas.

Teste de Kruskal-Wallis

Para exempilificar o uso do teste de Kruskal-Wallis, no “Banco
de dados 3 Resolvido.sav”, vamos utilizar as varidveis "Grau de
obesidade” (varidvel independente que apresenta trés categorias
ordinais) e a variavel “Classificagdo IPAQ" (varidvel dependente
que apresenta cinco categorias ordinais). Vamos supor que os trés
grupos de grau de obesidade (graus |, Il e Ill) tiveram seus valores de
atividade fisica categorizados em cinco niveis do IPAQ (sedentario,
insuficientemente ativo B e A, ativo e muito ativo). O objetivo sera
verificar se a distribuicdo das categorias de atividade fisica avaliadas
pelo IPAQ difere entre os graus de obesidade.

No menu “Analisar”, “Testes ndo paramétricos”, “Caixas
de didlogo legadas”, clique em “K amostras independentes...”. Na
caixa de didlogo “Testes para diversas amostras independentes”,
insira a variavel dependente “Classificagdo IPAQ” em “Lista de
varidvel de teste”, e a varidvel independente “Grau de obesidade”
em “Variavel de agrupamento”, com o auxilio do botdo da seta.

Y% | d to” lio do botdo da set
Clique em “Definir faixa”, para atribuir os valores. Insira em
“Minimo"” o cédigo que representa a menor categoria (no caso, 1 =
Graul) e, em "Maximo”, o cédigo que representa a maior categoria
da varidvel independente (no caso, 3 = Grau lll). Clique em
“Continuar”. Em "Exato...” selecione “Monte Carlo”. Em seguida,
cliqgue em “Continuar”. Retornando a caixa de didlogo principal,
certifique-se de que em “Tipo de teste” a opgdo “H de Kruskal-
Wallis” esteja selecionada. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, no primeiro quadro (Ranks), é
apresentada a média das posicdes da varidvel “Classificagdo
IPAQ" para cada grau de obesidade. Note que as médias sao
muito similares entre os trés grupos. No segundo quadro (Test
Statistics), é apresentado o valor de p = 0,850 que indica que nao
existe diferenca significativa entre os graus de obesidade no nivel
de atividade fisica avaliada pelo IPAQ.

Supondo que houvesse uma diferenca estatisticamente
significativa entre os graus de obesidade no nivel de atividade
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fisica, apesar de se saber que existe essa diferenca, o teste
de Kruskal-Wallis ndo indica entre quais grupos a diferenca é
significativa. Neste caso, é necessaria uma analise post hoc. Uma
opgao é realizar comparagdes “par a par” pelo teste U de Mann-
Whitney. Porém, as multiplas comparagdes deverao aumentar as
chances de erro do tipo |, sendo necessario dividir o valor critico
de “p"” de 0,050 pelo nimero de comparagdes. Assim, dividindo
o valor de 0,05 por 3, neste exemplo, temos agora um valor critico
de “p" para rejeitar a H, de 0,016, ou seja, para considerar uma
diferenca significativa entre os grupos serad necessario um p-valor
maior ou igual a 0,016. Deve-se observar que testes post hoc sdo
necessarios para identificar quais dos pares do grupo diferem.

Teste de Friedman

Quando os dados de kamostras correspondentes (pareadas)
se apresentam em escala ordinal (ranqueamento), isto é, o nimero
de casos é o mesmo para cada uma delas, pode-se utilizar o teste
de Friedman para comprovar que as k amostras foram extraidas
da mesma populagédo. O teste de Friedman é uma alternativa ndo
paramétrica para testar diferengas entre duas ou mais amostras
dependentes. E considerado uma extensio do teste Binomial,
para duas amostras dependentes, quando existem mais de duas
amostras dependentes. Se k = 2, o teste de Friedman fornece um
resultado equivalente ao teste Binomial.

Para exemplificar, vamos considerar que um Unico grupo
de sujeitos obesos teve a atividade fisica avaliada em trés
momentos distintos, ou seja, queremos verificar se as distribuigdes
das categorias da classificagdo do IPAQ se modifica ao longo do
tempo em toda a amostra. Neste caso, é recomendado o teste de
Friedman. Para isso, vamos utilizar o “Banco de dados 4.sav”, que
apresenta medidas repetidas para a varidvel “Classificagdo IPAQ".

No menu “Analisar”, “Testes ndo paramétricos”, “Caixas
de didlogo legadas”, clique em "“K amostras relacionadas...”.
Na janela “Testes para varias amostras relacionadas”, insira em
“Varidveis de teste”, com o auxilio do botdo da seta, as trés varidveis
que representam os momentos de comparagdo (“IPAQ 1", “IPAQ
2" e "IPAQ 3"). Certifique-se de que a opgao “Friedman” esteja
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selecionada em “Tipo de teste”. Clique na opgao “Exato...” e
selecione “Monte Carlo”. Em seguida, clique em “Continuar”.
Por fim, clique em “Ok" ou “Colar”.

No arquivo de saida, no primeiro quadro (Ranks), é
apresentada a média das posi¢des para cada momento avaliado.
Note que as duas Ultimas possuem as maiores médias das posigdes,
que sdo similares entre si. No quadro seguinte (Test Statistics),
¢é apresentado o p-valor associado ao teste de Friedman. Com
p < 0,001, pode-se afirmar que existe diferenga significativa
na distribuicdo de frequéncia das categorias de atividade fisica
avaliada pelo IPAQ entre os momentos pré- (1) e pds-operatérios
(2 e 3). Porém, semelhante ao teste de Kruskal-Wallis, o teste
de Friedman nao indica entre quais momentos a diferenca é
significativa, sendo necessério a aplicagdo de outro teste (post
hoc) para localizar as diferengas. Para o teste de Friedman, as
comparagdes “par a par” devem ser feitas pelo teste de Wilcoxon.

Varidveis em escala de medida nominal ou ordinal dicotomizadas

Teste Q de Cochran

O teste de McNemar para duas amostras pode ser estendido
para situagdes que envolvam mais de duas amostras pareadas.
Esta extensdo é denominada de teste Q de Cochran. E idéntico
ao teste de Friedman, mas é aplicavel quando todas as respostas
sdo dicotomizadas, em nivel nominal ou ordinal. O teste permite
comparar trés ou mais conjuntos correspondentes de frequéncias
ou proporcdes para verificar se estas se diferem significativamente
entre si. O teste Q de Cochran testa a H, de que diversas varidveis
dicotémicas relacionadas tém a mesma média. As varidveis sdo
medidas no mesmo individuo ou em individuos correspondentes.

O teste Q de Cochran é realizado no mesmo local dos
testes de Friedman e W de Kendall. Para exempilificar, no “Banco
de dados 4.sav"”, vamos comparar as trés medidas de hipertensao
("HAS 1", "HAS 2" e "HAS 3”). No menu "“Analisar”, "Teste
ndo paramétricos”, “Caixas de didlogo legadas”, clique em “K
amostras relacionadas...”. Na janela “Testes para varias amostras
relacionadas”, insira as varidveis em “Varidveis de teste”. Utilize o
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botdo da seta para inseri-las. Marque a opgdo “Q de Cochran”.
Clique em “Exato...” e selecione “Monte Carlo”. Em seguida,
clique em “Continuar”. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

Na primeira tabela (Frequencies), na primeira coluna, sdo
apresentados, em valor absoluto, os sujeitos sem hipertensdo
(cddigo 0) e, na segunda coluna, os sujeitos com hipertensao (cédigo
1), avaliados nos trés periodos (“"HAS 1”, “"HAS 2" e “"HAS 3"). Na
segunda tabela (Test Statistics), temos o p-valor associado ao teste Q
de Cochran. Considerando que o teste mostrou um p-valor inferior a
0,001, podemos dizer que ha diferenca estatisticamente significativa
na proporgao de sujeitos hipertensos entre os trés periodos (pré- e
pds-operatorios). Como nos outros testes, o teste Q de Cochran
nos force o p-valor associado a analise global. A partir desta analise,
teremos que fazer um teste comparando cada par de periodos (HAS
1 x HAS 2, HAS 1 x HAS 3 e HAS 2 x HAS 3), ou seja, uma andlise
post hoc. No caso do teste Q de Cochran, é recomendado anélise
complementar pelo teste de McNemar.

Anélise de concordancia
Teste W de Kendall

Na mesma janela “Testes para varias amostras relacionadas”,
existe a opgdo de teste W de Kendall. Trata-se de uma normalizagao
do teste de Friedman. Sua interpretacéo é feita como a do coeficiente
de concordancia (indice Kappa), que é uma medida de acordo entre
os avaliadores quando as classificagdes forem ordinais e apresenta
trés ou mais niveis de classificacdo. Cada caso é um avaliador,
e cada variavel é um item ou caso que estd sendo avaliado. Para
cada variadvel, a soma dos ranqueamentos é calculada. O teste W
de Kendall varia entre O (henhuma concordéncia) e 1 (concordancia
total). Quanto maior o valor de Kendall, mais forte é a concordancia.

indice Kappa de Cohen

Existem situagdes em que hé a necessidade de avaliarmos
a concordancia entre duas varidveis, tendo elas sido obtidas por
diferentes avaliadores ou avaliadas por meio de dois métodos
diferentes. Por exemplo, uma imagem de radiografia do térax
pode ser avaliada por dois radiologistas em relacao a presenca
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(ou ndo) de doenca pulmonar obstrutiva crénica (DPOC) e o
pesquisador precisa saber qual o grau de concordancia entre os
avaliadores, pela subjetividade da interpretacao de cada avaliador.
Ou ainda, a medida de forga muscular na DPOC pode ser avaliada
por meio de dinamémetros de cabo e dinamémetros eletrénicos,
e o pesquisador deseja saber o grau de concordancia entre os
métodos.

Quando a varidvel a ser analisada apresenta-se como
categdrica, podendo ter duas ou mais categorias de resposta,
o grau de concordéncia pode ser obtido pelo coeficiente de
concordancia Kappa. O coeficiente Kappa é calculado baseado
na comparagao entre a proporgao de concordancia observada e a
esperada ao acaso. O kappa é baseado em uma tabela quadrada
na qual os valores da linha e da coluna representam a mesma
escala. No SPSS, é necessério que as duas varidveis estejam
lado a lado, com um individuo em cada linha. O Kappa nao seréa
calculado se o tipo de armazenamento de dados (sequéncia de
caracteres ou numérico) ndo for o mesmo para as duas variaveis.
Para a varidvel de sequéncia de caracteres, ambas as varidveis
devem ter o mesmo comprimento definido. Qualquer célula
que possuir valores observados para uma varidvel, mas nao para
outra, é designada a uma contagem de 0. Lembre-se que o
Kappa informa somente o quanto os métodos concordam, mas
ndo informa o quanto é eficiente para detectar os doentes ou
ndo doentes. De acordo com Landis & Koch, os valores de Kappa
podem ser classificados conforme o quadro 4.

Quadro 4. Parametros sugeridos por Landis & Koch para interpretar
o indice de concordancia de Kappa.

Valor de Kappa Interpretagao da concordancia
0,00 Sem concordancia

0,00-0,19 Discreta

0,20-0,39 Regular

0,40-0,59 Moderada

0,60-0,79 Substancial

0,80-1,00 Quase perfeita
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Para realizar a andlise no SPSS, vamos avaliar o grau de
concordancia dos dois avaliadores para o instrumento MNSI,
do “Banco de dados 4.sav”’. No menu “Analisar”, “Estatisticas
descritivas”, clique em “Tabela de referéncia cruzada...”. Na janela
“Tabulagdes cruzadas”, selecione as varidveis categéricas em que serd
avaliada a concordéncia, no caso, a avaliacdo do instrumento MNSI
pelos dois avaliadores (“MNSI 1" e “MNSI 2”). Insira variavel “MNSI
2" em “Coluna(s)” e a outra variavel “MNSI 1" em “Linha(s)”. Clique
na opgao “Exato...” e selecione "Monte Carlo”. Em seguida, clique
em “Continuar”. Clique em “Estatisticas...” e selecione “Capa”. Em
seguida, clique em “Continuar”. Clique em “Células...”, marque
“Observado” nas contagens, “Total” nas porcentagens e marque
“Padronizado ajustado” nos residuos. Clique em “Continuar”. Por
fim, clique em "Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, na primeira tabela (Case Processing
Summary), estdo apresentados os nimeros absoluto (N) e relativo
(percentual) de casos validos, omissos e total. Na segunda tabela
encontramos a tabela cruzada das respostas atribuidas por
cada examinador e, na terceira tabela (Symmetric Measures), o
resultado do indice Kappa. O indice de Kappa, neste exemplo,
pode ser interpretado como uma concordancia substancial entre
os avaliadores (0,740), sendo significativa esta concordancia (p <

0,001).
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Exercicios sugeridos

1. Com base no “Banco de dados 1 Resolvido.sav”, responda:
a) Existe diferencga na proporgdo de sexo entre os alunos?

b) Existe diferenca na proporgdo do nivel de pés-graduagéo entre os
alunos?
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c) Existe diferenca no nivel de conhecimento em estatistica entre os
alunos de mestrado e doutorado?

d) Existe diferenga no nivel de conhecimento em epidemiologia
entre os alunos de mestrado e doutorado?

e) Existe diferencga na experiéncia do uso do SPSS entre os alunos de
mestrado e doutorado?

2. Com base no “Banco de dados 4.sav"”, responda:

a) Comparando-se as técnicas cirdrgicas (bypass gastrico, RYGB,
e gastrectomia vertical, SG), ha alguma diferenga na hipertensao
avaliada no tempo 1 (pré-operatério)? E, na avaliada no tempo 2
(pbs-operatdrio)? E, no tempo 3 (pds-operatério)? Construa a tabela
e interprete os resultados das frequéncias encontradas. Nota: temos
trés varidveis de desfecho: hipertensdo pré (HAS 1) e pés-operatdrias
(HAS 2 e HAS 3).

b) E, separando-se as técnicas cirlrgicas, a frequéncia de hipertensos
diminui ao longo do tempo, ou seja, pré- (1) e pds-operatodrios (2 e 3)
no by-pass gastrico (RYGB)? E na gastrectomia vertical (SG)? Construa
as tabelas e interprete os resultados das frequéncias encontradas.
Nota: temos uma Unica variavel de desfecho (hipertensao) avaliada
ao longo do tempo (pré- e pés-operatodrios).

124



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

7 Desfechos quantitativos: amostras independentes

Caroline Darski
Cristiana Kuhl

Paula Barros Terraciano
Otto Henrique Nienov

Comparacao de amostras

Pensemos que umfabricante de lampadas para microscépio
optico queira trocar um dos componentes na expectativa de
obter maior durabilidade e poténcia. Antes de iniciar a produgdo
em grandes quantidades, é preciso que o fabricante tenha
informagdes suficientes que demonstrem que o novo componente
realmente fard com que a lampada apresente maior durabilidade
e poténcia. Pensando nisso, o fabricante reuniu, aleatoriamente,
15 unidades da lampada produzidas com o componente antigo
(lampada A) e 15 unidades da lampada produzidas com o novo
componente (lampada B). Em seguida, registrou a durabilidade
e a poténcia de cada uma delas em uma planilha e calculou as
respectivas médias. Comparando os dois modelos de |dmpadas,
o fabricante identificou que a lampada B apresentou maiores
durabilidade (38.500 horas versus 38.000 horas, respectivamente)
e poténcia (30W versus 25W, respectivamente) médias do que as
registradas para a lampada A. Essa informacgéao ¢ suficiente para
concluirmos que a nova ldmpada tem melhor desempenho?

A resposta é ndo! Lembre-se que o experimento
demonstrou que, somente naquela amostra, a lampada B
apresentou um melhor desempenho do que a lampada A. E, se
fossemos repetir o experimento em uma nova amostra aleatoéria,
com outras 15 unidades de cada l&mpada, serd que obteriamos o
mesmo resultado? Como poderiamos verificar se realmente existe
diferenca significativa entre a durabilidade e a poténcia dos dois
modelos de |ampadas?
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Através dos testes de hipoteses, que nos fornecem
subsidios para verificar se uma hipdtese é verdadeira ou nao.
No exemplo do fabricante, seria necessério utilizar um teste
de hipoteses para testar se existem diferencas significativas na
durabilidade e na poténcia entre os dois modelos de lampadas.
Se o fabricante assumir que a duracdo e a poténcia médias das
lampadas apresentam uma distribuigdo normal, utilizariamos
testes paramétricos; se o fabricante verificar que a duracgéo e a
poténcia médias das |[dmpadas apresentam uma distribuicdo nao
normal, empregariamos testes ndo paramétricos e expressariamos
os valores de durabilidade e poténcia das lampadas em mediana.
Note que no exemplo, estamos nos referindo as varidveis
quantitativas. Porisso,antesdefalarmossobre testedenormalidade
e testes paramétricos e ndo paramétricos, vamos relembrar o que
sdo varidveis quantitativas. As varidveis quantitativas sdo aquelas
que podem ser mensuradas através de escalas quantitativas, isto
é, escalas que tém unidades de medida. Podem ser classificadas
em discretas (quando assumem apenas valores pertencentes a um
conjunto finito ou enumeravel de nimeros) ou continuas (quando
os possiveis valores estdo dentro de um intervalo, aberto ou
fechado, dos nimeros reais).

Testes paramétricos e nao paramétricos

A principal diferenca entre os testes paramétricos e néo
paramétricos estad na distribuicdo da varidvel de estudo. Quando
é possivel assumir a normalidade de distribuicdo da variavel,
podem ser utilizados testes paramétricos. Caso contrario,
pode-se transformar a variavel de modo a obter a normalidade
(logaritmo, raiz quadrada, exponencial, etc.). No SPSS, na opcéao
“Calcular variavel...” do menu “Transformar”, é possivel obter o
logaritmo decimal (“Log10”) e exponencial (“Exp”) através da
funcédo “Aritmética”. Se, ainda assim, a distribuicdo obtida nao for
normal, utilizam-se testes ndo paramétricos.

A escolha adequada do teste (paramétrico ou ndo
paramétrico) a ser utilizado é de fundamental importancia, pois
conclusbes erradas podem ser obtidas se optarmos pelo teste
inapropriado. Além disso, a apresentacao dos dados deve estar de
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acordo com a suposicdo de distribuicao da variavel: se distribui¢do
normal, utilizamos média e desvio padrdo; se distribuicdo nao
normal, expressamos os dados em mediana e quartis ou valores
minimo e maximo. Na comparagéo de grupos, além da distribui¢ao
da variavel estudada (em cada um dos grupos), a escolha do teste
estatistico também dependeréd do nimero de grupos a serem
comparados e do tipo de amostras (independentes ou pareadas).
Amostras (ou grupos) sdo consideradas independentes quando
ndo ha relacdo entre os sujeitos, ou seja, quando se caracterizam
por individuos diferentes e ndo pareados. J& amostras (ou grupos)
pareados correspondem aqueles que estdo relacionados, ou
seja, correspondem aos mesmos individuos ou a um controle
emparelhado (Figura 1).

TIPO DE er NAO
AMOSTRA PARAMETRICO
( N ou sl
Independente Whitney
(grupos

distintos)
ou Kruskall Wallis

(—\Dependeme Wilcoxon

(grupos
relacionados/

pareados)

ou Friedman

2
2
2
=
™
=
(=]
(=]

Figura 1. Testes paramétricos e ndo parameétricos para amostras
independentes e pareadas (Mancuso e cols., 2017).

Os testes paramétricos sdo utilizados para comparar
médias, supondo-se a normalidade da varidvel estudada dentro
de cada grupo. Assim, devemos primeiramente verificar a
hipétese de normalidade da distribuicdo, para entdo decidir qual
andlise estatistica utilizar na comparacdo dos grupos. Os testes
ndo paramétricos ndo fazem suposicdes sobre os parametros
da distribuicdo, ou seja, ndo assumem uma distribuicdo normal
da variadvel de estudo. Sdo os mais apropriados quando nao se
conhece a distribuicdo dos dados na populagéo.
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Desta forma, os testes nao paramétricos sdo menos
exigentes, pois dispensam a suposicdo de normalidade e, logo, sédo
mais eficientes do que os testes paramétricos quando os dados
nao possuem distribuigdo normal. E, quando normal, sua eficiéncia
é levemente inferior. Também sao Gteis quando, na comparagéo,
a distribuicdo é normal em alguns grupos e assimétrica em outros.
Por isso, sdo testes de aplicagdo mais ampla do que os testes
paramétricos. Geralmente, as probabilidades resultantes sao exatas,
com excecdo de casos onde as amostras sdo grandes. Além disso,
sdo mais faceis de aplicar e exigem menor nimero de comandos.

Uma das grandes vantagens dos testes paramétricos ¢é a
possibilidade de testar interagdes, com fatores fixos, aleatdrios
e covaridveis. Em contrapartida, a obtencdo, utilizacdo e
interpretagdo das tabelas do arquivo de saida sdo, em geral,
mais complexas. Os testes ndo paramétricos ndo permitem testar
interagdes, o que restringe seu uso em modelos mais complexos
e, também, ndo levam em consideragdo a magnitude dos dados,
pois, na maior parte das vezes, os dados sdo transformados em
ordens ou sinais, ocasionando muitas vezes um “desperdicio” de
informacdes. Quando todas as exigéncias do modelo estatistico
sdo satisfeitas, o teste paramétrico é mais poderoso. Portanto,
para se obter a mesma eficiéncia no teste ndo paramétrico é
necessario um tamanho amostral maior do que seria necessario
com um teste paramétrico.

Definindo a normalidade

A distribuicdo de probabilidades de uma varidvel é uma
fungdo que descreve a chance com que uma variavel pode assumir
certos valores ao longo de um subconjunto de possiveis valores. A
normalidade de distribuigdo da variavel pode ser verificada através
da: 1) inspegdo visual utilizando um histograma ou um grafico
quantil-quantil (Q-Q Plot). O Q-Q Plot é um grafico de dispersao dos
quantis (pontos estabelecidos em intervalos regulares que dividem
os dados ordenados em “qg" subconjuntos de dados de dimensao
essencialmente igual) calculados na amostra (quantis amostrais)
contra os quantis da distribuigdo normal (quantis tedricos), sendo Util
para verificar a adequagao de distribuicdo de frequéncia dos dados a
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uma distribuicdo de probabilidades. Quanto mais préximos os pontos
estdo de uma linha reta, mais préximos estdo da distribuicdo normal;
2) comparagao entre os valores de média e mediana e; 3) observacéo
dos valores de assimetria e curtose. Lembre-se que a assimetria é
uma medida da distor¢do da distribuicdo de probabilidade de uma
varidvel aleatdria sobre sua média e, a curtose, informa a altura da
distribuicdo dos dados em relacdo a uma curva de Gauss. Se ambas
forem zero (0), os dados sdo perfeitamente simétricos. No entanto,
essas formas de avaliar a distribuicdo sdo consideradas subjetivas.

Para testar a distribuicdo normal dos dados e evitar a
subjetividade, diversos testes estatisticos podem ser utilizados,
entre eles o teste de Kolmogorov-Smirnov e o teste de Shapiro-
Wilk. Assumimos como H, que a distribuicdo da variavel nao é
assimétrica, enquanto que a H, assume que a distribuicdo da
varidvel é assimétrica. O teste de Shapiro-Wilk é considerado
como de melhor poténcia, mas o SPSS nos fornece ambos os
testes. Se a significancia do teste for superior a 0,050 (p > 0,050),
as variaveis seguem uma distribuicdo normal e, logo, aplicam-
se testes paramétricos e utiliza-se média e desvio padrao. Se a
significancia do teste for inferior ou igual a 0,050 (p < 0,050), as
varidveis seguem uma distribuicdo ndo normal e, por conseguinte,
expressa-se em mediana e percentis ou valores minimo e maximo
e utiliza-se testes ndo paramétricos.

Atencdo! E recomendada a realizacio do teste de
normalidade somente quando, na varidvel estudada, o tamanho
amostral de cada grupo for maior que 15 sujeitos. Caso contrario,
deve-se proceder com anélises ndo-paramétricas.

Teste de normalidade para uma amostra

Mesmo quando queremos caracterizar uma amostra, sem
considerar grupos, é necessario verificaranormalidade de distribuicdo
das varidveis para aquela amostra. Para exemplificar, vamos verificar a
normalidade das variaveis “Idade” e “Massa corporal” do “Banco de
dados 2.sav” (disponivel em https://bit.ly/bancosdedados). O banco
de dados apresenta dados de sujeitos com obesidade. Lembre-se:
é importante conhecer o banco de dados. Tome algum tempo para
examina-lo e conhecer as variaveis.
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No menu “Analisar”, “Estatisticas descritivas, clique em
“Explorar”. Na janela “Explorar”, selecione, na tela da esquerda,
as variaveis “ldade” e "Massa corporal” e as insira no campo
“Lista dependente” com auxilio do botdo da seta. Clique em
“Estatisticas...” e marque as opgdes "“Descritivos” e “Percentis”.
Clique em “Continuar”. Clique em “Diagramas...” e selecione as
opgdes “Histograma” e “Diagramas de normalidade com testes”.
Clique em “Continuar”. Importante! Caso haja valores omissos,
clique em “Opgdes” e selecione a opgdo “Excluir casos por par”.
Quando incluimos, na “Lista dependente”, mais de uma variavel
e uma destas apresenta missing value, a normalidade serd testada
sem incluir os casos omissos em ambas as varidveis, mesmo nas
que nao apresentam dado faltante. Ou seja, o SPSS considera
o valor omisso em todas as varidveis de estudo. Clique em
“Continuar”. Em seguida, clique em “Ok" ou “Colar”.

Antes de verificarmos os testes de normalidade, no
quadro das andlises descritivas (Descriptives), compare os valores
de média e mediana e observe os valores de assimetria e curtose.
Também verifique os histogramas e a curva de normalidade. E
possivel afirmar que essas varidveis ndo possuem uma distribuigao
normal? Talvez sim, mas lembre-se que essas formas de verificar a
normalidade sdo subjetivas. Para evitar essa subjetividade, vamos
checar os valores dos testes de normalidade.

Conforme comentado anteriormente, o SPSS realiza dois
testes de normalidade: o de Kolmogorov-Smirnov e o de Shapiro-
Wilk, sendo este ultimo considerado mais poderoso. Portanto, no
quadro dos testes (Tests of Normality), vamos utilizar os valores
do teste de Shapiro-Wilk. Lembre-se que, se a significancia do
teste for superior a 0,050, as varidveis de estudo apresentam uma
distribuicdo normal e, se a significancia do teste for inferior ou
igual a 0,050, as variadveis de estudo seguem uma distribuicdo
ndo normal. Neste caso, ambas as variaveis (“ldade” e "Massa
corporal”) apresentam distribuigdo ndo normal (p < 0,001). Logo,
podemos afirmar que, a mediana de idade foi de 37 (31-45) anos
e a mediana da massa corporal foi de 111,1 (100,5-126,4) kg,
onde temos “mediana (percentis 25-75)".
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Teste de normalidade para duas ou mais amostras

Quando comparamos grupos, como no exemplo do
fabricante de lampadas para microscopio dptico, deve-se testar
a normalidade em ambos os grupos. Para exemplificar, vamos
verificar o comportamento da variavel “Idade” entre as categorias
da varidvel “Sexo" no "Banco de dados 2.sav”. No menu “Analisar”,
“Estatisticas descritivas”, clique em “Explorar...”. Lembre-se que
é possivel redefinir as opgdes de teste clicando em “Redefinir”.
Em seguida, na janela “Explorar”, selecione na tela da esquerda
e insira a varidvel dependente (“Idade”) na “Lista dependente”,
e a varidvel independente (“"Sexo”, que corresponde aos grupos)
na “Lista de fator” com auxilio do botdo da seta. Clique em
“Estatisticas...” e marque as opgdes “Descritivos” e “Percentis”.
Clique em “Continuar”. Clique em “Diagramas...” e selecione as
opgdes “Histograma” e “Diagramas de normalidade com testes”.
Clique em “Continuar”. Em "Opg¢bes”, selecione “Excluir casos por
par” e clique em “Continuar”. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, temos as tabelas com as anélises
descritivas (Descriptives), os percentis (Percentiles), o teste de
normalidade (Tests of Normality) e os gréficos (Histogram) para
cada grupo, ou seja, para o sexo masculino e para o sexo feminino.
Observando os valores de teste de Shapiro-Wilk, conclui-se que
em ambos os grupos a variavel apresenta distribuigdo nao normal,
com medianas de idade no sexo masculino de 37,5 (31,0-44,0)
anos e no sexo feminino de 37,0 (31,0-45,0) anos.

Se féssemos aplicar um teste estatistico para avaliar se as
medianas de idade diferem entre os sexos, o teste de escolha
seria ndo paramétrico neste exemplo. O teste paramétrico
seria aplicado se em ambos os grupos a variavel apresentasse
distribuicdo normal, ou seja, se a significancia do teste for
superior a 0,050 e, logo, expressariamos a idade em média e
desvio padrao. Caso a varidvel apresentasse distribuicdo normal
em um grupo e nao normal noutro, considerariamos teste ndo
paramétrico, expressando, em ambos os grupos, as medidas em
mediana e quartis ou valores minimo e maximo.
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Testes para amostras independentes

Neste item, sdo abordados os testes paramétricos e ndo
paramétricos para amostras independentes. Os testes indicados
para amostras relacionadas serdo abordados no capitulo 8.

As amostras (ou grupos) sao consideradas independentes
quando ndo ha relacdo entre os sujeitos, ou seja, quando se
caracterizam por individuos diferentes (grupos distintos) e ndo
pareados.

Atencao! Antes de decidir qual teste utilizar (paramétrico
ou ndo paramétrico) é necessario verificar a normalidade de
distribuicdo da variavel pelo teste de Shapiro-Wilk.

Teste t de Student

O teste t de Student para amostras independentes compara
as médias de uma varidvel quantitativa paramétrica (variavel
dependente) em dois grupos independentes (varidvel categorica
independente, também chamada de fator, que apresenta duas
categorias). Ou seja, quando os valores observados em um grupo
ndo influenciam e nem se relacionam com os valores observados
noutro grupo e apresentam distribuicdo normal. AH_ do teste t de
Student para amostras independentes assume que as médias dos
dois grupos sdo iguais, enquanto que a H, assume que as médias
dos dois grupos sao diferentes.

Uma das suposi¢bes do teste t de Student para amostras
independentes é de que as variancias dos dois grupos sejam
iguais. Quando comparamos médias, primeiramente devemos
nos preocupar com a variabilidade encontrada em cada
grupo. E preciso levar em conta se os grupos possuem ou n&o
variancias iguais, ou seja, se 0s grupos sao homogéneos quanto
a variabilidade. Para isso, o SPSS realiza o teste de Levene que
compara as variancias e, com base no resultado deste teste,
escolhe-se o resultado do teste t supondo variancias iguais ou
variancias diferentes. Em outras palavras, a H, assume que as
varidncias sdo iguais (homocedasticidade) e, a H,, assume que
pelo menos uma das variéncias se difere (heteroscedasticidade).
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Na interpretacdo, se o teste de Levene for significativo,
ou seja, se a significancia do teste for inferior a 0,050 (p < 0,050),
decidimos que os grupos possuem variancias diferentes. Assim,
devemos considerar o segundo teste t (Equal variances not
assumed) como valido (localizado na segunda linha da coluna
Sig.(2-tailed)). Se o teste de Levene ndo for significativo, ou
seja, se a significancia do teste for superior ou igual a 0,050 (p
> 0,050), assumimos que nao ha diferenca significativa entre a
homogeneidade dos dois grupos. Assim consideramos o primeiro
teste t (Equal variances assumed) como vélido (localizado na
primeira linha da coluna Sig.(2-tailed)).

Para exemplificar, no “Banco de dados 3 casos novos.sav”
(disponivel em https://bit.ly/bancosdedados), comparamos asmédias
de "Massa corporal” entre as categorias da varidvel “Sexo”. Lembre-
se: antes de optarmos pelo teste, paramétrico ou ndo paramétrico, é
preciso testar a normalidade de distribui¢do da variavel entre os dois
grupos pelo teste de Shapiro-Wilk. Neste caso, ambos os grupos
apresentaram  significancia do teste superior a 0,050. Portanto,
a variavel de estudo (“Massa”) segue uma distribuicdo normal e
podemos utilizar o teste t de Student para amostras independentes,
visto que h& apenas dois grupos a serem comparados.

Para executar o teste, no menu “Analisar”, “Comparar
médias”, clique em “Teste T de amostras independentes...”. Na
caixa de didlogo “Teste T de amostras independentes”, localize
e selecione a variavel “Massa corporal” na tela da esquerda, e a
insira em “Varidveis de teste”. Em seguida, localize e selecione
a varidvel “Sexo” na mesma tela, e a insira em “Varidvel de
agrupamento”. Perceba que é necessario informar os cédigos que
definem os grupos (“? ?”). Para isso, clique em “Definir grupos...”.
Na janela “Definir grupos”, defina as categorias correspondentes.
Selecione os grupos que queremos comparar clicando em “Usar
valores especificados” e indique os cédigos numéricos “1”
para “Sexo masculino” e “2” para “Sexo feminino”. Clique em
“Continuar”. Em seguida, clique em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, no primeiro quadro (Group Statistics),
encontram-se as analises descritivas da varidvel “Massa corporal”
para os dois grupos, com a frequéncia absoluta (N), a média
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(Mean), o desvio padrao (Std. Deviation) e o erro padrao da
média (Std. Error Mean). Observe que a média do sexo masculino
(134,43) é maior que a média do sexo feminino (107,76). Sera que
a média do sexo masculino difere significativamente da média do
sexo feminino?

Para responder essa pergunta, precisamos verificar o
p-valor do teste t de Student para amostras independentes.
Lembre-se que, primeiro, precisamos checar o teste de Levene
para homogeneidade, verificando se a variabilidade entre cada
grupo é semelhante ou ndo. Se o teste de Levene for significativo
(p < 0,050) decidimos que os grupos possuem variancias diferentes
e optamos pelo valor do teste t ndo assumindo igualdade de
variancias (segunda linha) como vélido. Se o teste de Levene
nao for significativo (p = 0,050) assumimos que nao ha diferenca
significativa entre a homogeneidade dos dois grupos e optamos
pelo valor do teste t assumindo igualdade de variancias (primeira
linha) como vélido.

No exemplo, o teste de Levene apresentou um p-valor de
0,353, ou seja, assumimos que nao ha diferenca significativa entre
a homogeneidade dos dois grupos e optamos pelo p-valor do
teste t da primeira linha, que corresponde a p < 0,001. Assim,
a média de massa corporal do sexo masculino (134,43 = 17,56
kg) foi estatisticamente diferente da média de massa corporal do
sexo feminino (107,76x11,60 kg; p<0,001). Também podemos
apresentar os resultados em uma tabela (tabela 1).

Tabela 1. Comparagao das medidas de massa corporal entre sujeitos
obesos do sexo masculino e feminino. Os dados sao representados
por média + desvio padrdo. As unidades de medida e nimero de
pacientes sao apresentadas com as varidveis correspondentes.

Sexo masculino (n =9) Sexo feminino (n =21)  P-valor

Massa corporal (em kg) 134,43 = 17,56 107,76+11,60 <0,001*
n = nimero absoluto.

*Teste t de Student independente. Significancia estatistica
considerada de p < 0,050.
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Atencdo! Apesar da distribuicdo normal pelo teste de
Shapiro-WilK, temos nove sujeitos no sexo masculino. Neste
caso, recomenda-se proceder com anélise ndo paramétrica, pois
o tamanho amostral de um dos grupos é menor que 15 sujeitos.

Teste U de Mann-Whitney

O teste U de Mann-Whitney é um teste ndo paramétrico para a
comparacao de dois grupos independentes, substituindo o teste t de
Student independente. A constatagdo de diferenca pelo teste indica
que as duas amostras diferem na varidvel de estudo. Para exemplificar,
no “Banco de dados 3 casos novos.sav” (disponivel em https://bit.ly/
bancosdedados), vamos comparar as medianas de “HDL-Colesterol”
entre as duas categorias da varidvel “Sexo”. Lembre-se: antes de
optarmos pelo teste, paramétrico ou nao paramétrico, é preciso
testar a normalidade de distribuicdo da varidvel entre os dois grupos
pelo teste de Shapiro-Wilk. Neste caso, a varidvel “"HDL-Colesterol”
tem distribuicdo ndo normal no sexo feminino (significancia do teste
inferior ou igual a 0,050) e normal no sexo masculino (significancia do
teste superior a 0,050). Portanto, sera utilizado o teste U de Mann-
Whitney, visto que ha dois grupos independentes e em um deles a
varidvel possui distribuigdo ndo normal.

No menu “Analisar”, “Testes ndao paramétricos”, clique em
“Amostras independentes...”. Na janela “Testes Ndo Paramétricos:
Duas ou Mais Amostras Independentes”, na aba “Objetivo”, a opgado
padrdo do SPSS é “Compara automaticamente distribuicdes entre
grupos”. Clique na aba “Campos” e, selecione e insira a(s) variavel(is)
a ser(em) testada(s) (que devem estar declaradas como escalar) no
campo “Testar campos” com o auxilio do botdo da seta. Em seguida,
selecione e insira, com o auxilio do botao da seta, a variavel categérica
(que deve ser declarada como numérica) em “Grupos”.

Como mencionado, o teste ndo paramétrico € muito simples.
Vocé define se as amostras sao independentes ou pareadas e o
restante (a escolha de qual teste utilizar) é automaticamente feito
pelo SPSS. Para isso, na aba “Configuragdes”, vocé deve marcar a
opgao “Escolhe automaticamente os testes com base nos dados”.
Desta forma, quando se deseja comparar grupos independentes, o
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SPSS ird escolher automaticamente se fara o teste para dois grupos
(teste U de Mann-Whitney) ou para trés ou mais grupos (teste
de Kruskal-Wallis), baseado no nimero de categorias da variavel
informada no campo “Grupos” da aba “Campos”.

Atencao! E necessério classificar corretamente as variaveis
quanto ao seu tipo (escalar, ordinal ou nominal) para o teste
ser aplicado adequadamente. Reveja os conceitos no capitulo
1. Vocé também pode definir o teste, selecionando a opcgéao
“Mann-Whitney U (2 amostras)” em “Customizar testes”. Por este
caminho, é possivel alterar o nivel de significancia (o) em “Opgdes
de teste”. Por fim, clique em “Executar” ou “Colar” para obter o
resultado do teste estatistico.

O teste utilizado é informado no arquivo de saida, junto
com a hipotese de nulidade, o p-valor e a deciséo de teste (padrao
baseado em uma significancia de 5%). Perceba que ndo obtemos
a analise descritiva, somente o resultado do teste de hipdtese
(Hypothesis Test Summary). A mediana e percentis ou valores
minimo e maximo serdo extraidos das tabelas com as anélises
descritivas (Descriptives) e percentis (Percentiles) solicitados
no teste de normalidade. Conforme é indicado pelo teste de
hipotese, rejeita-se H, de que a distribui¢do dos niveis séricos de
HDL-Colesterol seja igual entre as categorias da variavel “Sexo”.
Ou seja, com p-valor igual a 0,009, ha diferenca significativa
nos niveis séricos de HDL-Colesterol entre os sexos masculino
e feminino. A mediana para o sexo masculino foi de 35,0 (34,0-
42) mg/dL e para o sexo feminino foi de 47,0 (44,0-52,0) mg/dL.
Podemos apresentar os dados em uma tabela (Tabela 2).

Tabela 2. Comparacao das medidas de HDL-Colesterol entre sujeitos
obesos do sexo masculino e feminino. Os dados sédo representados
por mediana e percentis (25-75). As unidades de medida e nimero
de pacientes sao apresentadas com as variaveis correspondentes.

Sexo masculino (n =9)  Sexo feminino (n = 21) P-valor
HDL-Colesterol (mg/dL) 35,0 (34,0-42) 47,0 (44,0-52,0) 0,009*
HDL, lipoproteina de alta densidade; n = nimero absoluto.
*Teste U de Mann-Whitney. Significancia estatistica considerada
de p < 0,050.
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Ao darmos um duplo clique no teste de hipdteses no arquivo
de saida, uma nova janela de “Visualizador de modelo” mostrara
um gréfico contendo a frequéncia da variavel de cada grupo.

Andlise de varidancia com um fator - ANOVA (one-way)

Quando comparamos grupos, além de considerar a
distribuicdo e a relagdo entre os grupos, também devemos levar
em conta o nimero de grupos ou fatores a serem comparados.
Quando a analise envolve comparar trés ou mais grupos, supondo
a normalidade dos dados pelo teste de Shapiro-Wilk, podemos
realizar uma anélise de varidncia (ANOVA). A ANOVA é uma
generalizagdo do teste t de Student, onde as variadveis categodricas
devem ser selecionadas como fatores do modelo. Cada nivel do
fator pode ter um efeito diferente sobre a varidvel dependente.
Além de considerarmos a normalidade e o nimero de grupos
a serem comparados (trés ou mais), a ANOVA possui outros
dois pré-requisitos: a homogeneidade (ou homocedasticidade)
das variancias (pelo teste de Levene) e a independéncia das
observagdes (definida pelo delineamento do estudo).

O objetivo da ANOVA é verificar se hd diferenca significativa
entre pelo menos duas médias dos grupos. Para isso, a ANOVA
considera como H, que ndo hé diferenga entre as médias dos
grupos (u,=p,=...=p?) e, como H, que ha diferenca entre pelo
menos duas das médias dos grupos (u,#p?). Desta forma, se ndo
rejeitamos a H, (p > 0,050), concluimos a anélise de que ndo ha
evidéncias significativas de diferenga entre as médias dos grupos.
Por outro lado, se rejeitamos a H, (p < 0,050), devemos prosseguir
com a andlise, comparando os grupos dois a dois (testes post hoc),
para identificar quais médias sdo significativamente diferentes, ja
que pelo menos duas das médias dos grupos diferem entre si.

A ANOVA também produz um valor chamado F (F-statistics
ou F-ratio). Esse valor de F compara a quantidade de variancia
sistematica dos dados com a quantidade de varidncia ndo
sistematica. Em outras palavras, o valor de F indica a razdo entre o
modelo e seu erro. O valor de F vai nos dizer o quanto as médias
desses grupos nédo sao iguais. Para a comparagao de médias entre
os grupos, um valor de F elevado significa que hd alguma diferenca
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entre esses grupos capaz de ser expressa adequadamente por
meio de um modelo de regressdo. No entanto, o valor de F s6
nos indica se houve diferenca global entre as médias, mas nao nos
informa quais pares de grupos possuem médias significativamente
diferentes. Para isso, precisamos dos testes post hoc.

Como exemplo, vamos comparar as médias da variavel
“Estatura” entre os niveis da variavel “Circunferéncia da cintura
recodificada”, do “Banco de dados 3 Resolvido.sav” (disponivel
em https://bit.ly/bancosdedados). A varidvel “Circunferéncia

da cintura recodificada” apresenta quatro categorias: “1” = até
104,00 cm; “2" = 104,01-111,00 cm; “3" = 111,01-120,00 cm;
e "4" = mais de 120,01 cm e, a variavel “Estatura” apresenta

distribuicdo normal (p > 0,050) em todas as quatro categorias.
Lembre-se: antes de optarmos pelo teste, paramétrico ou nao
paramétrico, é preciso testar a normalidade de distribuicdo da
varidvel entre os grupos pelo teste de Shapiro-Wilk.

Existem dois caminhos para a ANOVA one-way no SPSS.
No primeiro, no menu “Analisar”, “Comparar médias”, clique em
“ANOVA aum fator...”. Najanela “ANOVA a um fator”, selecione, na
tela da esquerda, a varidvel “Estatura” como “Varidvel dependente”
e a varidvel “Circunferéncia da cintura recodificada” em “Fator”,
com o auxilio do botdo da seta. Clique em “Post Hoc” (comparagdo
par a par). Na opgdo “Variancias iguais presumidas”, selecione
“Tukey”, “Bonferroni”, “S-N-K” e “Dunkan”. Todos esses testes
post hoc supbem variancias iguais, mas sugere-se o teste de Tukey,
por ser mais rigoroso, ou de Bonferroni, por ser mais conservador.
Cliqgue em “Continuar”. Clique em "“Opgbes” e marque, em
“Estatisticas”, as opgdes “Descritivo” e “Homogeneidade do teste
de varidncia”, e selecione a opgdo de “Diagrama de médias”.
Clique em “Continuar” e, em seguida, em “Ok" ou “Colar”.

No arquivo de saida, na primeira tabela (Descriptives),
temos a andlise descritiva da varidvel dependente (“Estatura”)
pelos niveis do fator (“Circunferéncia da cintura recodificada”).
S&o apresentados: frequéncia absoluta (N), média (Mean), desvio
padréo (Std. Deviation), erro padrao (Std. Error), intervalo de
confianga de 95% para a média (95% Confidence Interval for
Mean) e os valores minimo (Minimum) e méaximo (Maximum) da
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varidvel dependente para cada nivel do fator. Em seguida, temos
o quadro do teste de Levene para homogeneidade de variancia
(Test of Homogeneity of Variances). Podemos verificar que, no
exemplo, o teste de Levene foi significativo (p = 0,001), ou seja,
o pré-requisito de homogeneidade nao foi satisfeito (os grupos
possuem variancias diferentes) e a analise ndo pode prosseguir.

Apesar do teste de Shapiro-wilk ter resultado em um p-valor
ndo significativo (o que indica a normalidade de distribui¢do dos
dados), o teste de Levene foi significante, ou seja, menor que
5%. Neste caso, terfamos que utilizar outro método estatistico
para analisar nossos dados. Uma alternativa é utilizar testes nao-
paramétricos, como o teste de Kruskal-Wallis, que ainda sera
abordado neste capitulo.

Mas, suponhamos que o teste de Levene tenha apresentado
p-valor ndo significativo (p = 0,050), ou seja, os dados tém
homogeneidade de variancia (pressuposto da homogeneidade).
Uma vez atendido o pressuposto, podemos seguir com a analise
da ANOVA one-way. Ao observar a tabela da ANOVA, verificamos
que o p-valor do teste foi significativo, ou seja, existe diferenca
de estatura entre os niveis da circunferéncia da cintura (p < 0,001)
e, o valor de F elevado (53,493), indica que ha alguma diferenca
entre esses grupos. No entanto, precisamos verificar quais pares
de grupos possuem médias significativamente diferentes. Para
isso, devemos analisar os testes post hoc.

O quadro seguinte (Multiple Comparisons) apresenta os
testes de Tukey HSD e Bonferroni com a comparagao par a par
das categorias (niveis) do fator para a variavel dependente. Como
mencionado, dentre os testes post hoc, sugere-se o teste de Tukey
por ser o mais rigoroso. Por isso, iremos interpretar os dados para
o teste post hoc de Tukey. A interpretacao para os outros testes é
similar. Além disso, no quadro, temos a comparagao par a par para
cada nivel fixo do fator ((l) Circunferéncia da cintura recodificada)
com os outros niveis ((J) Circunferéncia da cintura recodificada),
a diferenca entre as médias da varidvel dependente (“Estatura”)
para cada par de nivel comparado (Mean Difference (I-J)), o erro
padrédo (Std. Error), o nivel de significancia (Sig.) e o intervalo de
confianca (95% Confidence Interval).
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Analisando estes resultados, podemos concluir, com 95%
de confianga, que as categorias 2 e 3 ndo diferem em média na
estatura (p = 0,718). A categoria 1 difere significativamente da
categoria 2 com p = 0,005 e, das categorias 3 e 4, com p < 0,001.
As categorias 2 e 3 se diferem significativamente da categoria 4
(p < 0,001) e, esta ultima, se diferencia de todas (p < 0,001). Uma
forma de simplificar a representacao destas informagdes é fazer
uma tabela utilizando um sistema de letras, onde letras distintas
representam médias significativamente diferentes (Tabela 3).
Ou seja, primeiro colocamos os niveis (1, 2, 3 e 4) alinhados por
ordem crescente em relagdo as médias. Em seguida, traduzimos
os resultados da tabela de comparacéao par a par. Para o exemplo,
a categoria 1, por ser a de menor média, recebe a letra “a” e
as categorias que também néao se diferenciam significativamente
dela recebem a letra “a” (a categoria 1 se difere de todas); as
categorias 2 e 3 sdo as Unicas que nao se diferem entre si, por isso
recebem a mesma letra “b"; a categoria 4 se difere de todas as
categorias, por isso recebe a letra “c”.

Tabela 3. Comparagdo das medidas de estatura entre as categorias
de circunferéncia da cintura de sujeitos obesos. Os dados sédo
representados por média e desvio padrao. As unidades de
medida e nimero de pacientes sdo apresentadas com as variaveis
correspondentes.

Niveis de circunferéncia da Frequéncia Média (em Desvio
cintura absoluta (n) metros) padrao
1 (até 104,00 cm) 126 1,60° 0,06
2(104,01 2 111,00 cm) 110 1,63° 0,06
3(111,01 a 120,00 cm) 124 1,64° 0,08
4 (mais de 120,01 cm) 102 1,72¢ 0,09
Total 462 1,64 0,08

Letras distintas representam média de estatura entre os niveis de
circunferéncia da cintura significativamente diferentes.

n = numero absoluto.

*Teste ANOVA one-way. Significancia estatistica considerada de
p < 0,050;
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Os resultados também podem ser apresentados por
gréficos. A figura 2 apresenta a comparagdo das médias da
estatura entre os quatro niveis de circunferéncia da cintura,
possibilitando a analise visual dos resultados descritos na tabela.
Note que é possivel perceber que a categoria 1 se difere de
todas; as categorias 2 e 3 sdo as Unicas que nao diferem entre si;
e a categoria 4 se difere de todas as categorias.

1,72

1,704

1,68

1,664

1,64+

Mean of Estatura (em metros)

1,62+

1,60

T T T T
Até 104,0 cm 1041cmalll0em 111,1cmal20,0cm Acima de 120,1 cm
Circunferéncia da cintura recodificada

Figura 2. Comparagdo das médias da estatura entre os quatro
niveis de circunferéncia da cintura.

Na segunda opgéo, além da ANOVA one-way, podemos
realizar a ANOVA two-way (acrescentando dois fatores) e a
ANCOVA (adicionando uma covariadvel). Estes testes serdo
abordados a seguir neste capitulo.

No menu “Analisar”, “Modelo linear geral”, clique em

" (A (e " H 4 " H .z "
Com uma Unica variavel...”. Na caixa de didlogo “Univariavel”,

selecione a varidvel "Estatura” como “Varidvel dependente” e a
varidvel “Circunferéncia da cintura recodificada” em “Fator(es)
fixo(s)”. Clique em “Post Hoc” e insira a variavel “Fator(es)” em
“Testes post hoc para”. Na opgdo “Variancias iguais presumidas”
selecione “Tukey”, “Bonferroni”, “S-N-K” e “Dunkan”. Clique
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em “Continuar”. Em “Opgdes”, marque as opgdes “Estatisticas
descritivas”, "Estimativas de tamanho de efeito”, “Poténcia
observada” e “Testes de homogeneidade”. Clique em “Continuar”
e, em seguida, em “"Ok"” ou “Colar”.

Como visto da primeira maneira, nas primeiras tabelas temos
a andlise descritiva da variavel dependente (“Estatura”) pelos niveis
do fator (“Circunferéncia da cintura recodificada”) e, em seguida,
temos o teste de Levene para homogeneidade de varidncia. Como
podemos verificar, o pré-requisito de homogeneidade nao foi
satisfeito (os grupos possuem variancias diferentes) e a anélise ndo
pode prosseguir. Se o requisito fosse cumprido, seguiriamos os
mesmos passos de interpretagdo dos dados vistos anteriormente.

Desta forma, vamos apresentar as diferengas entre os
dois caminhos de teste de ANOVA. A primeira diferenca é que
obtemos um coeficiente de correlagao (Partial Eta Square). O
coeficiente de correlacdo é uma medida de tamanho de efeito,
que pode ser interpretado como o percentual da varidncia total da
varidvel dependente explicado pela variagdo entre as categorias
formadas pelas varidveis independentes. Neste exemplo, 25,9%
da variancia total da “Estatura” pode ser explicada pelos niveis do
fator “Circunferéncia da cintura recodificada”. A segunda diferenca
corresponde ao poder do teste (Observed Power). Relacionado ao
nivel de significancia, o poder do teste indica a probabilidade de
rejeitar corretamente a hipétese de nulidade. Assim, quanto maior
a poténcia do teste, maior o grau de confianca nos resultados.
Neste exemplo, essa estatistica assume o valor maximo (igual a 1).

Outra diferenca, é que ndo sdo construidos os gréficos.
E necessério cria-los no menu “Gréficos”, “Caixas de didlogo
legendas”, “Linha...”. Na janela “Gréficos de linha”, selecione as
opgdes “Simples” e “Resumos para grupos de casos”. Clique em
“Definir”. Na janela seguinte, clique em “Outra estatistica (por
exemplo, média)” e selecione, na tela da esquerda, a variavel
“Estatura” e a insira em “Varidvel”. Clique em “Alterar estatistica...” e
indique “Média dos valores”. Clique em “Continuar”. Insira a variavel
“Circunferéncia da cintura recodificada” em “Eixo da categoria”. Em
seguida, clique em “Ok” ou “Colar”. Assim, no arquivo de saida,
teremos o mesmo grafico apresentado na figura 2.
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Andlise de varidncia com dois fatores - ANOVA two-way

A ANOVA two-way trabalha com dois fatores, ou seja,
duas varidveis explicativas categoéricas. O objetivo desta anélise é
verificar se o comportamento dos fatores em conjunto (interagéo)
pode interferir na varidvel de estudo que, assim como na ANOVA
one-way, deve ser quantitativa parameétrica. Desta forma,
podemos analisar os efeitos principais dos dois fatores de forma
independente (isoladamente) e o efeito da interagdo dos mesmos
(em conjunto). O efeito principal corresponde ao efeito direto
de uma varidvel independente sobre a varidvel dependente e
o efeito de interagdo reflete o efeito conjunto de duas ou mais
variadveis independentes sobre a varidvel dependente. Os fatores
podem ser de efeitos fixos (sdo varidveis onde todas as categorias
estdo representadas) ou de efeitos aleatérios (sdo as variaveis
em que apenas algumas das categorias, em relagdo ao todo, sédo
selecionadas aleatoriamente).

Para entender as interagdes, vamos observar o exemplo
ilustrado por Guimardes e Hirakata (2012), utilizando os
fatores (varidveis categdricas), grupo e tempo, para explicar o
comportamento da varidvel dependente ansiedade, apresentada
por um escore (Figura 3). Na figura A1, ndo ha efeito dos fatores,
grupo e tempo, sobre a varidvel ansiedade, ou seja, ndo ha
relacdo entre os fatores e a varidvel dependente. Na figura A2,
ndo ha interagdo, mas ha um efeito do grupo, mostrando que
o Tempo 2 possui um escore maior que os demais tempos e
separadamente certificamos que os grupos possuem médias
diferentes, sendo que o Grupo A é sempre maior que o Grupo
B. Na figura A3, temos o efeito (diferenca) da varidvel grupo,
mas nao ha efeito no tempo, diferente da figura A4 em que ha
efeito do tempo, mas ndo do grupo. Nas duas ultimas figuras,
observamos a dependéncia de uma varidvel em relagédo a outra.
Na figura A5, héa divergéncia dos grupos em relagdo ao terceiro
tempo (interacao) e, na figura A6, hd um cruzamento entre os
grupos, observando que no Tempo 1 o grupo B possui maiores
médias de escores de ansiedade, se igualando no tempo 2 e
reduzindo os valores médios no Tempo 3 (interagdo).
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Figura 3. Interagdo entre os fatores, grupo e tempo, para explicar
o comportamento da varidvel dependente “escore de ansiedade”.
(Guimaraes e Hirakata, 2012).

Assim como a ANOVA one-way, a ANOVA two-way
também apresenta pré-requisitos para o teste. Sdo estes: 1)
o nimero de grupos a serem comparados (trés ou mais); 2) a
normalidade de distribuicdo dos dados (pelo teste de Shapiro-
wilk); 3) a homogeneidade (ou homocedasticidade) das variancias
(pelo teste de Levene) e; 4) a independéncia das observagdes
(definida pelo delineamento do estudo). A ANOVA de trés ou mais
vias segue os mesmos pré-requisitos, comandos e interpreta¢des
da ANOVA two-way.

Para exemplificar, supondo normalidade dos dados, vamos
verificar a relagdo entre as médias da variavel “Estatura” (variavel
dependente) entre os niveis dos fatores “Circunferéncia da cintura
recodificada” e “Classificacdo IPAQ"” (ambos fatores de efeito
fixo), no “Banco de dados 3 Resolvido.sav” (disponivel em https://
bit.ly/bancosdedados). Vamos seguir os mesmos passos vistos na
segunda forma para realizar a ANOVA one-way, mas incluindo dois
fatores. Lembre-se: antes de optarmos pelo teste, paramétrico ou
ndo paramétrico, é preciso testar a normalidade de distribuicéo
da varidvel entre os grupos pelo teste de Shapiro-Wilk. Neste
exemplo, apesar da normalidade da varidvel “Estatura” entre

144



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

os grupos da variavel “Circunferéncia da cintura recodificada”,
temos uma distribuicdo ndo normal da varidvel entre os grupos
da “Classificagdo IPAQ". Portanto, ndo poderiamos realizar a
ANOVA two-way. Por isso, para o exemplo, iremos supor que o
pressuposto de normalidade tenha sido cumprido.

Nomenu “Analisar”, “Modelolineargeral”, cliqueem “Com
uma Unica variavel...”. Na janela “Univariavel”, selecione, na tela
da esquerda, a varidvel “Estatura” como “Varidvel dependente”
e, agora, vamos adicionar dois fatores ao invés de um, no caso, as
variaveis “Circunferéncia da cintura recodificada” e “Classificagdo
IPAQ" em “Fator(es) fixo(s)”. Clique em “Diagramas” e insira no
“Eixo horizontal” a variavel “CCREC"” e em “Linhas separadas”
a variavel " IPAQ". Clique em “Adicionar”. Perceba que est3
sinalizado no quadro “Diagrama” a interacdo entre os dois
fatores ("CCREC*IPAQ"). Em seguida, clique em “Continuar”.
Em “Post Hoc"”, selecione os dois “Fator(es)” e insira-os em
“Testes post hoc para”. Na opgdo “Variancias iguais presumidas”
selecione "Tukey”” “Bonferroni”, “S-N-K” e “Duncan”. Clique
em "“Continuar”. Clique em “Opcdes”, localize e selecione a
varidvel da interacao (“CCREC*IPAQ") e a insira dentro do quadro
“Exibir médias para”. Marque as opgdes “Estatisticas descritivas”,
“Estimativas de tamanho de efeito”, “Poténcia observada” e
“Testes de homogeneidade” em “Exibir”. Clique em “Continuar”
e, em seguida, em “Colar”, para gerar o arquivo de sintaxe.

Atencdo! Serd necessario adicionar alguns comandos
(grifados no Quadro 1) ao algoritmo manualmente no arquivo de
sintaxe para obtermos a andlise de post hoc. Neste comando, os
niveis do primeiro fator serdo fixos e, o segundo fator com um
nivel fixo é comparado par a par com os outros niveis, e vice-versa,
semelhante ao descrito no quadro da ANOVA one-way (Multiple
Comparisons), para verificar a diferenca das médias de estatura.
Apos adicionar o comando, selecione todo o algoritmo e execute-o.
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Quadro 1. Comando para a andlise post hoc, fixando os niveis

de um dos fatores e comparando par a par os niveis de outro fator.
UNIANOVA ESTATURA BY CCREC IPAQ
/METHOD=SSTYPE(3)
/INTERCEPT=INCLUDE
/POSTHOC=CCREC IPAQ(SNK TUKEY DUNCAN BONFERRONI)
/PLOT=PROFILE(CCREC*IPAQ)
/EMMEANS=TABLES(CCREC*IPAQ) COMPARE (CCREC) ADJ(BONFERRONI)
/EMMEANS=TABLES(CCREC*IPAQ) COMPARE (IPAQ) ADJ(BONFERRONI)
/PRINT=OPOWER ETASQ HOMOGENEITY DESCRIPTIVE
/CRITERIA=ALPHA(.05)
/DESGIN=CCREC IPAQ CCREC*IPAQ.

No arquivo de saida, no primeiro quadro (Between-Subjects
Factors), sdo apresentados os fatores, os niveis (categorias) de
cada fator e a frequéncia absoluta (N) de cada nivel. No quadro
seguinte (Descriptive Statistics), temos a andlise descritiva (média
e desvio padrao) da varidvel dependente (“Estatura”) para cada
nivel dos fatores (“Circunferéncia da cintura recodificada” e
“Classificacdo IPAQ").

Em seguida, temos o teste de Levene parahomogeneidade
de variancia (Levene’s Test of Equality of Error Variances). Podemos
verificar que, no exemplo, o teste de Levene foi significativo (p
= 0,010), ou seja, o pré-requisito de homogeneidade nao foi
satisfeito (os grupos possuem variancias diferentes) e a anélise
ndo pode prosseguir.

Mas, imaginemos que o pré-requisito de homogeneidade
tenha sido satisfeito (os grupos nao possuem variancias diferentes)
e a andlise pode prosseguir. No quadro seguinte (Tests of Between-
Subjects Effects), sdo testados o efeito da interacdo (em conjunto)
e os efeitos principais (separadamente). A leitura deve ser realizada
de baixo para cima, ou seja, devemos primeiramente avaliar o
efeito da interagdo e posteriormente, se ndo houver significancia
estatistica na interagdo, os efeitos principais de cada fator sobre a
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variavel dependente. Com p-valor igual a 0,345, a interacao nao foi
significativa, afirmado pelovalorde F(1,116). Neste caso, trabalhamos
os efeitos principais, como na ANOVA one-way, olhando para os
testes post hoc (que se encontram ao final da analise).

Também podemos observar o coeficiente de correlagédo
(Partial Eta Square) e o poder do teste (Observed Power). Neste
exemplo, 2,9% da varidncia total na estatura pode ser explicado
pela interacdo dos niveis (categorias) da variavel circunferéncia da
cintura e IPAQ e essa estatistica assume o valor de 0,649 (grau de
confianga nos resultados). Se o p-valor mostrasse uma interagédo
significativa, isso significaria que ha um efeito conjunto dos fatores
(“Circunferéncia da cintura” e “IPAQ") com a varidvel dependente
("Estatura”). Sendo assim, ndo é correto analisar separadamente os
efeitos principais dos fatores, somente a interagao.

Também ¢é apresentado um quadro (Estimates) com os
niveis dos fatores e as médias (Mean), erro padrdo (Std. Error)
e intervalo de confianca de 95% (95% Confidence Interval) da
varidvel dependente para cada nivel.

Vamos supor que a interagdo entre os fatores tenha
sido significativa e, assim, para completar a andlise, precisamos
analisar o teste de post hoc de Bonferroni (Pairwise Comparisons).
O raciocinio é o mesmo visto na interpretacao do teste de post
hoc de Tukey visto na ANOVA one-way. O objetivo é verificar
quais categorias (niveis) diferem significativamente entre si na
comparagdo par a par. Para essa andlise ocorrer, foi necessario
inserir os comandos no algoritmo do arquivo de sintaxe.

Em um primeiro quadro, hd a comparagdo média das
estaturas entre os niveis (categorias) da circunferéncia da cintura
para cada nivel do IPAQ (varidvel fixa). Para interpretar os
resultados, vamos somente olhar para os individuos classificados
como sedentérios no IPAQ. Conforme a comparagdo par a par
do teste de post hoc de Bonferroni, nos sujeitos sedentarios, a
categoria 4 (acima de 120,01 cm) da circunferéncia da cintura se
diferenciou significativamente, na estatura média, em comparagdo
a todas as outras categorias (p < 0,001). Essa interpretacao deve
ser feita para cada conjunto de comparacéo.
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No segundo quadro, temos a comparagao contréria, ou
seja, a comparagdo média das estaturas entre as categorias (niveis)
do IPAQ para cada categoria (nivel) da circunferéncia da cintura
(varidvel fixa). Para interpretar os resultados, vamos observar
a Ultima categoria da circunferéncia da cintura. Conforme a
comparagdo par a par do teste de post hoc de Bonferroni, nos
sujeitos com mais de 120,01 cm de circunferéncia da cintura
(categoria 4), os sujeitos insuficientemente ativos A se diferenciam
significativamente, na estatura média, em comparagao aos sujeitos
ativos (p = 0,031). Essa mesma interpretagdo deve ser feita para
cada conjunto de comparagao. Da mesma forma vista na ANOVA
one-way, podemos sumarizar os resultados em uma tabela (Tabela
4) ou gréfico (Figura 4).

Tabela 4. Interacdo entre fatores, circunferéncia da cintura e IPAQ,
para explicar o comportamento da varidvel dependente estatura. Os
dados séo representados por média e desvio padrdo. As unidades
de medida e nimero de pacientes sdo apresentadas com as variaveis
correspondentes.

Categorias CC 1 2 3 4
(até 104,0cm)  (104,01-111,0cm) (111,01-120,0cm)  (mais de 120,01 cm)

Classificacao IPAQ Média = DP Média = DP Média + DP Média = DP

Sedentério (n=60) 1,57 +0,05% 1,60 £ 0,05 1,64 0,10 1,73 £ 0,100
Insuf. B (n = 140) 1,62 0,07 A 1,64 0,06 1,65 + 0,074 1,71 0,098
Insuf. A (n = 89) 1,60 0,044 1,64 £ 0,074 1,66 £0,07°* 1,77 = 0,06
Ativo (n = 157) 1,59 = 0,06 1,63 £0,07 1,63 + 0,074 1,70 £ 0,098
Muito ativo (n =16) 1,57 £ 0,07 * 1,66 +0,08%4 1,64 + 0,034 1,73 £ 0,058

Letras minusculas distintas representam médias significativamente
diferentes entre categorias de circunferéncia da cintura, fixando IPAQ (—).
Letras mailsculas distintas representam médias significativamente
diferentes entre IPAQ, fixando categorias de circunferéncia da cintura ({).
CC, circunferéncia da cintura; IPAQ, questionario internacional de atividade
fisica; DP, desvio padrédo, n, nimero absoluto

*Teste ANOVA two-way. Significancia estatistica considerada de p < 0,050.
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Figura 4. Interacdo entre fatores, circunferéncia da cintura e IPAQ,
para explicar o comportamento da varidvel dependente estatura.

Atencao! Lembre-se que, como o p-valor foi igual a 0,345,
a interacdo nado foi significativa. Desta forma, devemos ver os
efeitos principais (isoladamente), como na ANOVA one-way, para
cada fator, olhando para os testes post hoc de Tukey (que se
encontram ao final da anélise).

Os quadros apresentados (Multiple comparisons) sao
idénticos a ANOVA one-way: temos a comparacao par a par para
cada nivel fixo do fator ((I) Circunferéncia da cintura recodificada
ou (l) Classificagdo IPAQ) com os outros niveis ((J) Circunferéncia
da cintura recodificada ou (J) Classificacdo IPAQ), a diferenca
entre as médias da varidvel dependente (“Estatura”) para cada
par de nivel comparado (Mean Difference (I-J)), o erro padréo
(Std. Error), o nivel de significancia (Sig.) e o intervalo de confianga
(95% Confidence Interval).

Sendo assim, na interpretacao referente aos niveis de
circunferéncia da cintura, podemos dizer que, com 95% de
confianga, as categorias 2 e 3 sdo as Unicas que ndo diferem em
média para a estatura (p = 0,714). Com relagéo as categorias do
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IPAQ, podemos concluir, com 95% de confianga, que nenhuma
categoria do IPAQ difere em média para a estatura (p > 0,050).

Anélise de covaridncia - ANCOVA

A anélise de covariancia (ANCOVA) tem o mesmo objetivo
da ANOVA, que é testar os efeitos principais e a interagdo de
varidveis independentes (categdricas) sobre a varidvel dependente
(continua). No entanto, na ANCOVA, podemos controlar estes
efeitos para outras varidveis independentes continuas, as
quais chamamos de covaridveis, ou ainda, varidvel auxiliar ou
concomitante. A covaridvel complementa o controle local e, na
grande maioria das situagdes, simplesmente o substitui. Desta
forma, a ANCOVA permite que se faga um “ajuste” do efeito de
uma variavel resposta que sofreu influéncia de uma variavel ou uma
causa de variagdo ndo controlada. Obrigatoriamente, a covariavel
necessita estar correlacionada com a variavel resposta para que se
possa fazer uso de tal andlise. Quando a ANCOVA é realizada com
mais de uma covaridvel, chama-se de anéalise de ANCOVAZ.

Para exemplificar, no “Banco de dados 4.sav” (disponivel
em https://bit.ly/bancosdedados), vamos verificar se ha diferenca
na massa corporal apds a cirurgia bariatrica (“Massa corporal 3”)
entre os sexos (“Sexo”), supondo a normalidade de distribuicdo
dos dados, e utilizando a massa corporal basal (“Massa corporal
1") como controle (covaridvel). Ou seja, vamos corrigir essa
comparagao pela massa corporal basal dos individuos, para saber
se este nao é um fator confundidor. Iremos assim, verificar se as
varidveis sexo (“Sexo”) e massa corporl basal (“Massa corporal
1") possuem efeito na variavel dependente massa corporal final
(“Massa corporal 3"). Seguiremos o mesmo caminho de anélise
visto na ANOVA one-way, mas acrescentando uma covariavel.
Lembre-se: antes de optar pelo teste, paramétrico ou nao
paramétrico, é preciso testar a normalidade de distribuicdo da
varidvel entre os grupos pelo teste de Shapiro-Wilk.

Este banco de dados contém a avaliacdo de sujeitos com
obesidade no momento pré-operatério (1) e em dois momentos
apos a cirurgia bariatrica (2 e 3). Portanto, temos trés medidas
distintas, uma para cada ponto no tempo (pareadas), para as
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varidveis massa corporal, circunferéncia da cintura, medidas
pressoricas, hipertensdo e atividade fisica avaliada pelo IPAQ
versdo curta. Além disso, temos descritos sexo, técnica cirlrgica
e estatura dos sujeitos. Estes sujeitos também foram avaliados
quanto a alteragdes de sensibilidade nos membros inferiores
(neuropatia periférica) através do MNSI, por dois examinadores.
Lembre-se: é importante conhecer o banco de dados. Tome
algum tempo para examina-lo e conhecer as variaveis.

Primeiro, temos que realizar uma ANOVA one-way para
nos certificarmos que a varidvel independente (“Sexo"”) ndo tenha
efeito sobre a covaridvel (“Massa corporal 1”). Para isso, o p-valor
do teste deve ser ndo significativo, ou seja, maior que 0,050. Porém,
no exemplo, ha efeito do sexo sobre a massa corporal basal (p <
0,001), evidenciado pelo valor de F elevado (59,458). Vamos supor
que nao haja efeito, para podermos prosseguir com a ANCOVA.

No menu “Analisar”, “Modelo linear geral”, clique em
“Com uma Unica variavel...”. Na janela “Univaridvel”, selecione,
na tela da esquerda, a varidvel “Massa corporal 3” como “Variavel
dependente”, a varidvel “Sexo” como “Fator(es) fixo(s)” e a
varidvel “Massa corporal 1” como “Covaridvel”. Em “Modelo”,
é necessario que a opgao “Fatorial completo” esteja selecionada
(padrao). Clique em "“Opgdes” e, selecione e insira a variavel
“Sexo"” para "“Exibir médias para”. Clique em “Comparar efeitos
principais” e selecione na aba “Ajuste do intervalo de confianga”
o teste de “Bonferroni”. Marque as opgdes: “Estatisticas
descritivas”, "“Estimativas de tamanho de efeito”, "Poténcia
observada” e “Testes de homogeneidade” em "“Exibir”. Clique
em “Continuar”, e em seguida, clique em “Ok" ou “Colar”.

No arquivo de saida, no primeiro quadro (Descriptive
Statistics) observamos a anélise descritiva da varidvel dependente
(“Massa corporal 3”) discriminada pelas categorias da variavel
“Sexo”, com as médias (Mean), desvio padrao (Std. Deviation) e
frequéncia absoluta (N). Assim como na ANOVA, temos o teste
de Levene para homogeneidade (Levene’s Test of Equality of Error
Variances"”). Com p = 0,066, aceitamos a hipétese de nulidade de
homogeneidade das variancias entre as categorias de sexo.
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Nos proximos quadros, temos a anélise de covariancia (Tests
of Between-Subjects Effects) e o teste de post hoc de Bonferroni
(Pairwise Comparisons). Com p = 0,560, nao ha diferenca significativa
entre os sexos em relagdo a massa corporal final, ajustando a analise
pela massa corporal inicial (p < 0,001). Além disso, no quadro
“Estimates”, sdo apresentadas novas médias controladas, ou seja,
as médias estimadas para os sexos e corrigidas pela massa corporal
inicial (fixada em 112,99). Perceba que as novas médias de massa
final (74,44 kg para o sexo masculino e 73,19 kg para o sexo feminino)
diferem para as médias “reais” sem o controle da massa corporal
inicial (85,26 kg para o sexo masculino e 71,15 para o sexo feminino).

Para verificar a interagdo dos fatores, precisamos desfazer
as agoes realizadas em "Opc¢des” e, em “Modelo”, marcar a opgdo
“Personalizado”, onde deve-se solicitar o efeito principal do
fator (“Sexo"”) e da covariavel (“Massa corporal 1”), e a interacédo
(“Massa corporal 1*Sexo”). Para isso, basta selecionar ambas as
variaveis em “Fatores e covariaveis”, marcar o “Tipo: interagdo”
e, com auxilio do botdo da seta, inserir no “Modelo”. Clique em
“Continuar”, e em seguida, clique em “Ok"” ou “Colar”.

No arquivo de saida, é possivel observar que ndo ha
interacdo entre sexo e a massa corporal basal (p = 0,054). Ou
seja, as categorias apresentam o mesmo comportamento. Se
houvesse interacdo (p < 0,050), as categorias (sexos masculino
e feminino) apresentariam comportamentos de massa corporal
basal diferentes, por exemplo, um seria o inverso do outro.

Podemos demonstrar os resultados da ANCOVA através
de um gréfico (Figura 5). Para construgdo do grafico, clique em
“Graficos”, “Caixas de didlogo legadas” e selecione a opgéao
“Dispersao/ponto...”. Clique em “Dispersdo simples” e em
“Definir”. Insira a varidvel “Massa corporal 3" no “Eixo Y” e
“Massa corporal 1” no “Eixo X”. Selecione a varidvel “Sexo” e
insira em “Colunas”. Clique em “Ok"” ou “Colar”.
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Figura 5. Gréfico de dispersao para a massa corporal basal
versus a massa corporal final, discriminado pelo sexo.

O gréfico obtido é do tipo “scatter plot” (grafico de
dispersdo) para a massa corporal basal versus a massa corporal
final, descriminado pelo sexo. A linha de tendéncia foi desenhada
com um duplo clique na imagem do grafico no arquivo de saida.
Com o botéo direito, clique sobre o grafico na janela “Editor de
grafico” e selecione “Adicionar linha de referéncia da equagao”.
Analisando, entdo, a associagdo entre a massa corporal final e
basal discriminado por sexo, observamos que em ambos os sexos
o comportamento é o mesmo. Assim, para a ANCOVA, nao ha
interacdo dos fatores.

Teste de Kruskal-Wallis

Quando os pré-requisitos necessarios para o teste
paramétrico ndo podem ser cumpridos para a varidvel de estudo,
ndo se pode confiar no resultado de uma anélise de variancia,
pois a probabilidade de se cometer um erro do tipo | afasta-se
perceptivelmente de a. O teste de Kruskal-Wallis substitui a ANOVA
one-way quando isto ocorre. Juntamente com o teste U de Mann-
Whitney, o teste de Kruskal-Wallis € um dos testes ndo paramétricos
mais utilizados. E utilizado para comparagio de variaveis ordinais ou
continuas (intervalares) entre trés ou mais grupos independentes.
Quando constatada uma diferenga significativa, temos indicagdo
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de que pelo menos duas amostras diferem na variavel de interesse.
Para verificar qual dos pares se diferenciam, o teste de Kruskal-
Wallis apresenta uma anélise de post hoc de Dunn.

Para exemplificar, no “Banco de dados 3 casos novos.sav”
(disponivel em https://bit.ly/bancosdedados), vamos comparar
as medianas da varidvel “Massa corporal” nos quatro grupos da
variavel “Classificacdo IPAQ". Para tanto, sera utilizado o teste de
Kruskal-Wallis para amostras independentes, visto que h& quatro
grupos a serem comparados e a varidvel possui distribuicdo ndo
normal em um dos grupos. Lembre-se: antes de optarmos pelo teste,
paramétrico ou nao paramétrico, é preciso testar a normalidade de
distribuicdo da variavel entre os grupos pelo teste de Shapiro-Wilk.

O teste é executado da mesma forma que se realiza o
teste U de Mann-Whitney. No menu “Analisar”, “Testes nao
paramétricos”, clique em “Amostras indepententes...”. Na aba
“Objetivo”, consta como padrdo “Compara automaticamente
distribui¢des entre grupos”. Na aba seguinte (“Campos”), localize
e insira, na tela da esquerda, a(s) variavel(is) a ser(em) testada(s)
(que deve estar declarada como escalar) no campo “Testar
campos” e a variavel categdrica (que deve ser declarada como
numérica) em “Grupos”, com o auxilio do botao da seta.

Como mencionado no teste U de Mann-Whitney, a
comparagdo nao paramétrica é muito simples. Vocé define se as
amostras sao independentes ou pareadas e o restante (a escolha
de qual teste utilizar) é automaticamente feito pelo SPSS. Para
isso, na aba “Configuracbes”, vocé deve marcar a opcao “Escolhe
automaticamente os testes com base nos dados”. Desta forma,
quando se deseja comparar grupos independentes, o SPSS ira
escolher automaticamente se fara o teste para dois grupos (teste
U de Mann-Whitney) ou para trés ou mais grupos (teste de Kruskal-
Wallis), baseado no nimero de categorias da variavel informada
no campo “Grupos” da aba “Campos”.

Atencao! E necessério classificar corretamente as variaveis
quanto ao seu tipo (escalar, ordinal ou nominal) para o teste ser
aplicado adequadamente. Reveja os conceitos no capitulo 1. Vocé
também pode definir o teste manualmente, selecionando a opgédo
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“Kruskal-Wallis  7-way ANOVA (amostras k)" em “Customizar
testes”. Por este caminho, é possivel alterar o nivel de significancia
(@) em “Opgdes de teste”. Por fim, clique em “Executar” ou
“Colar” para obter o resultado do teste estatistico.

O teste utilizado é informado no arquivo de saida, junto
com a hipdtese de nulidade, o p-valor e a decisdo do teste
(baseada em uma significancia de 5%). Conforme informado pelo
teste de hipdtese (Hypothesis Test Summary), com p = 0,346,
deve-se reter H  de que a distribuicdo de massa corporal entre as
categorias do IPAQ é a mesma. Ou seja, podemos afirmar que ndo
ha diferenca significativa na massa corporal entre as categorias de
atividade fisica avaliadas pelo IPAQ (p = 0,346). Podemos, ainda,
descrever os dados em uma tabela (Tabela 5).

Tabela 5. Comparagdo da massa corporal entre as categorias do
IPAQ. Os dados séo representados por mediana e quartis (25-75).
As unidades de medida e nimero de pacientes sdo apresentadas
com as variaveis correspondentes.

Categorias do Sedentario  Insuf. Ativo B Insuf. Ativo A Ativo P-valor
IPAQ

(n=4) (n=8) (n=8) (n=10)
Massa corporal 126,0 1120,0 108,9 110,5 0,346"
(em kg) (120,5-131,5) (100,8-131,0)  (99,5-118,0) (101,0-119,0)

IPAQ, questionario internacional de atividade fisica; n, nimero
absoluto.

*Teste de Kruskall-Wallis. Significancia estatistica considerada de
p < 0,050.

Supondo que o teste de Kruskal-Wallis fosse significativo,
isso indicaria que pelo menos duas categorias possuem distribui¢oes
diferentes. Mas, quais sao as categorias? Para obter esse resultado,
deve-se clicar duas vezes sobre o resultado da hipétese (Hypothesis
Test Summary), no arquivo de saida. Na janela “Visualizador do
modelo”, no campo inferior direito, em “Visualizagdo”, selecione a
opgdo “Comparagdes por pares”. O novo resultado apresentado,
informa uma tabela com as comparacdes par a par e um grafico
que indicard as diferengas entre os pares. A comparagédo par a par
corresponde ao teste de post hoc de Dunn (ou Dunn-Bonferroni).
Na tabela, na primeira coluna, estard a comparagao par a par e, nas
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duas Ultimas colunas, o p-valor e p-valor ajustado (este segundo
deve serlevado em consideracao). Em algumas situagdes, é possivel
que o teste global indique que ha diferenca entre os grupos, porém,
na comparagao par a par, nenhuma seja significativa, ja que esses
sdo testes independentes.
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Exercicios sugeridos

1. No “Banco de dados 1 Resolvido.sav”, a idade é diferente
entre os alunos do nivel mestrado e doutorado?

2. No "“Banco de dados 3 Resolvido.sav”, ha diferencas nas
medidas presséricas (PAS, PAD e PAM) e lipidicas (colesterol total,
triglicerideos, HDL-Colesterol e LDL-Colesterol) entre os sexos?
Construa a tabela apresentando os dados da analise descritiva, o
teste estatistico utilizado e o p-valor encontrado e, interprete os
resultados para um nivel de significancia de 5%.

3. No “Banco de dados 3 casos novos.sav”, ha diferencas nas
medidas presséricas (PAS e PAD) e lipidicas (colesterol total,
triglicerideos e HDL-Colesterol) entre os sexos? Construa a tabela
apresentando os dados da analise descritiva, o teste estatistico
utilizado e o p-valor encontrado e, interprete os resultados para
um nivel de significancia de 5%.
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8 Desfechos quantitativos: amostras pareadas

Fernanda Vargas Ferreira
Fernanda Dapper Machado
Edison Capp

Otto Henrique Nienov

Neste capitulo, iremos abordar os testes paramétricos e ndo
paramétricos indicados para amostras pareadas. Atencao! Antes
de decidir qual teste utilizar (paramétrico ou ndo paramétrico) é
necessario verificar a normalidade de distribui¢do da variavel pelo
teste de Shapiro-Wilk.

Os testes para amostras pareadas (relacionadas ou
emparelhadas), que sdo consideradas independentes quanto
a relacao entre os individuos, sdo utilizados quando se objetiva
comparar varidveis que tenham alguma dependéncia, seja
por serem do mesmo sujeito de pesquisa ou de um controle
emparelhado (por exemplo, por sexo, idade, etc.).

Teste t pareado

E um teste analogo do teste t de Student, para amostras
paramétricas relacionadas, ou seja, é utilizado quando a suposigao
de normalidade é aceita para ambos os grupos pareados. Alguns
autores defendem que a normalidade das diferencas entre os
pares também seja um pressuposto do teste. Por exemplo,
quando o interesse é comparar duas medi¢des (no tempo) em
um Unico grupo, onde é realizado entre elas uma intervencgao, a
analise recomendada ¢é o teste t pareado.

O teste t pareado avalia se as médias de duas medidas
relacionadas sdo estatisticamente diferentes uma da outra. Neste
caso, a hipdtese de nulidade de um teste t para amostras pareadas
é de que a média das diferencgas entre as medidas relacionadas é
igual a zero, ou seja, ndo ha diferenca entre as medidas.
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Além da comparagdo de tempo, métodos também podem
ser comparados pelo teste t pareado, quando estes estiverem
na mesma unidade e atenderem aos pressupostos do teste. Por
exemplo, o célculo da medida de consumo energético utilizando
o Questionério de Frequéncia Alimentar comparado & média do
Recordatdrio de 24 horas.

Para exemplificar, no “Banco de dados 4.sav” (disponivel
em https://bit.ly/bancosdedados), vamos comparar as medidas de
massa corporal avaliadas em dois momentos (“Massa corporal 1"
e "Massa corporal 2”) no sexo masculino. Para isso, é necessario
dividir o arquivo, no menu “Dados”, “Dividir arquivo”, “Organizar
saida por grupos” baseados pela varidvel “Sexo”. Em seguida,
precisamos verificar a distribuicdo de normalidade das variaveis
pelo teste de Shapiro-Wilk, como visto no capitulo 7, no menu
“Analisar”, “Estatisticas descritivas”, “Explorar...”.

Com o arquivo dividido, observa-se uma distribuicdo
normal (significancia do teste de Shapiro-Wilk superior a 0,05) para
o sexo masculino, sendo apropriado o uso do teste t pareado para
comparar as médias de massa corporal e, para o sexo feminino,
observa-se uma distribuicdo nao-normal (significancia do teste
de Shapiro-Wilk inferior ou igual a 0,05). Logo, para comparar
as medianas de massa corporal no sexo feminino, utilizaremos o
teste de Wilcoxon, que sera abordado a seguir.

Para realizar o teste t pareado, no menu “Analisar”,
“Comparar médias”, clique em “Teste T de amostras em Pares”.
Na janela “Teste T de amostras em pares”, insira em “variadveis
em pares” as varidveis “Massa corporal 1" (“Varidvel1”) e “Massa
corporal 2" (Varidvel2”). Em seguida, clique em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, encontramos os resultados para
ambos os sexos. No entanto, considerando a distribuicdo néo
normal para o sexo feminino, iremos apenas interpretar o valor
do teste para o sexo masculino. Na primeira tabela (Paired
Samples Statistics), temos a analise descritiva, com média (Mean),
frequéncia absoluta (N), desvio padrao (Std. Deviation) e erro
padrdo da média (Std Error Mean). Em seguida (Paired Samples
Correlations), é apresentado o coeficiente de correlagdo de
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Pearson (r = 0,885) e o p-valor (p < 0,001). Os testes de correlagao
serdo abordados no capitulo 9.

E, finalmente, na terceira tabela (Paired Samples Test),
encontra-se o resultado do teste t pareado. Sdo apresentados
média, desvio padrdo, erro padrdo da média e intervalos de
confianca calculados a partir da diferenca entre as medidas de
massa corporal. A coluna “t” traz o célculo da diferenca média
dividida pelo seu desvio-padrdo e, em “df”, temos o grau de
liberdade do teste. O valor de p do teste t de amostras pareadas
se encontra na Ultima coluna da tabela (Sig. (two-tailed)).

Na interpretagdo, com p-valor inferior a 0,05, ha diferenca
significativa entre as médias de massa corporal no sexo masculino,
ou seja, a massa corporal apos a cirurgia bariatrica (96,6 £14,3 kg)
diminui significativamente em comparagdo a massa corporal basal
(133,3 £16,7 kg, p < 0,001). Podemos apresentar o resultado em
uma tabela (Tabela 1).

Tabela 1. Comparagdo da massa corporal antes e apds a cirurgia
baridtrica no sexo masculino. Os dados sdo representados por
média + desvio padrdo. As unidades de medida e nimero de
pacientes sdo apresentadas com as varidveis correspondentes.

Tempo 1 (n=31) Tempo 2 (n=31) P-valor*

Massa corporal 133,3 £ 16,7 96,6 + 14,3 <0,001
(em kg)

n, nimero absoluto.
*Teste t pareado. Significancia estatistica considerada de p < 0,050.

Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon é uma opgdo de teste ndo paramétrico
para varidveis continuas, quando se deseja comparar duas
amostras emparelhadas, sendo substituto do teste t pareado. A
hipétese de nulidade deste teste é que a mediana das diferencas
entre os pares é igual a zero. Este teste avalia a diferenga entre
a quantidade de pares com diferengas positivas e a quantidade
de pares com diferencas negativas. O teste de Wilcoxon ndo é
recomendado quando hd muitos pares com diferenca igual a
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zero, pois estes acabam por reduzir o tamanho da amostra, sendo
excluidos da analise.

Como as varidveis “Massa corporal 1" e “Massa corporal
2" apresentaram distribuicdo ndo normal no sexo feminino pelo
teste de Shapiro-Wilk, utilizaremos o teste de Wilcoxon para
avaliar a diferenca entre as medianas de massa corporal avaliadas
antes e apds a cirurgia bariatrica. Para isso, no “Banco de dados
4.sav”, no menu “Analisar”, “Testes ndo paramétricos”, clique em
“Amostras relacionadas”. Na janela “Testes Ndo Paramétricos:
Duas ou Mais Amostras Relacionadas”, na aba “Objetivo”, a
opcao padrdo do SPSS é “Compara automaticamente dados
observados a hipotetizados”. Clique na aba “Campos”, selecione
e insira as varidveis a serem testadas (“Massa corporal 1" e “Massa
corporal 2”) em “Testar Campos”, com o auxilio do botdo da seta.
E importante destacar que somente varidveis classificadas como
escalares poderdo ser adicionadas ao teste.

Assim como mencionado nos testes para amostras
independentes do capitulo 7, o teste ndo paramétrico é muito
simples. Na aba “Configuragdes”, deve-se marcar a opgdo
“Escolhe automaticamente os testes com base nos dados” e o
SPSS ird escolher automaticamente se realizara o teste para dois
grupos (teste de Wilcoxon) ou para trés ou mais grupos (teste
de Friedman) baseado no nimero de varidveis no campo “Testar
campos”. Vocé também pode definir o teste, selecionando a
opgao “Wilcoxon (2 amostras)” em “Customizar testes”. Por
este caminho, é possivel alterar o nivel de significancia (o) em
“"Opgoes de teste”. Note que também temos as opc¢des de testes
para dados binérios (dicotdmicos): testes de McNemar e Q de
Cochran, vistos no capitulo é. Por fim, clique em “Executar” ou
“Colar"” para obter o resultado do teste estatistico.

Oteste utilizado éinformado nasaida, bem como a hipétese
de nulidade, o p-valor e a decisdo baseada em uma significancia
de 5%. Novamente, teremos os resultados de teste para ambos
0s sexos, mas iremos considerar apenas o resultado para o sexo
feminino. Perceba que ndo obtemos a analise descritiva, somente
o resultado do teste de hipotese (Hypothesis Test Summary). A
mediana e percentis ou valores minimo e maximo serdo extraidos
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das tabelas com as anélises descritivas (Descriptives) e percentis
(Percentiles) solicitados no teste de normalidade. Conforme é
indicado pelo teste de hipdtese, rejeita-se H, de que a diferenca
entre as medianas de massa corporal seja igual a zero (0). Ou
seja, com p-valor inferior a 0,001, ha diferenca significativa nas
medianas de massa corporal entre os tempos pré- e pds-operatdrio
no sexo feminino. A mediana de massa corporal basal foi de 106,5
(98,0-115,7) kg e a do pos-operatério foi de 78,4 (71,2-87,2) kg.
Podemos apresentar os dados em uma tabela (Tabela 2).

Tabela 2. Comparagdo da massa corporal antes e apds a cirurgia
baridtrica no sexo feminino. Os dados sdo representados por
mediana e percentis (25-75). As unidades de medida e nimero
de pacientes sao apresentadas com as variaveis correspondentes.

Tempo 1 (n =164) Tempo 2 (n = 164) P-valor

Massa corporal ~ 106,5 (98,0-115,7) 78,4 (71,2-87,2) <0,001*
(em kg)

n, nimero absoluto.
*Teste de Wilcoxon. Significancia estatistica considerada de p < 0,050.

Ao darmos um duplo clique no teste de hipdteses no
arquivo de saida, uma nova janela de “Visualizador de modelo”
mostrard um histograma contendo os deltas (ou diferencas) da
massa corporal, o percentual do delta, o nimero de diferencas
negativas, positivas e iguais a zero e, apesar de n3o indicarem o
tamanho de efeito, essas informag¢bes podem indicar a diregdo do
efeito.

Anélise de variancia para medidas repetidas (ANOVA-MR)

A andlise de variancia para medidas repetidas (ANOVA-
MR) é uma extensdo da ANOVA abordada no capitulo anterior,
que pode ser utilizada para anélises longitudinais. Medidas
repetidas é o termo utilizado quando o sujeito analisado participa
de todas as condi¢des do experimento. Na ANOVA-MR, a variavel
resposta é acompanhada ao longo do tempo, criando-se um
modelo longitudinal com medidas repetidas.
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Para este modelo, é necessério respeitar os seguintes
pressupostos: a) independéncia, no sentido de que cada
participante é independente, ndo interferindo no resultado do
outro, assim como as varidveis ndo interferirem umas nas outras;
b) normalidade, avaliada em cada medida no tempo da variavel
pelo teste de Shapiro-Wilk; c) homocedasticidade, que sugere
a igualdade de variancia, indicada pelo teste de Levene; e d)
esfericidade, medida pela esfericidade de Mauchly e correcdes.
Este Ultimo pré-requisito assume que a relagdo entre os pares das
condi¢es experimentais nas quais as medidas foram realizadas
é similar. A esfericidade requer que a variancia das diferencas de
todos os pares seja constante. Se p = 0,05, ndo se rejeita a H, de
que as variancias sejam iguais e, se p < 0,05, a esfericidade nado
pode ser assumida e, assim, existem diferencas significativas entre
as variancias.

Alguns estatisticos também defendem a conferéncia
da normalidade dos residuos em anélises de ANOVA-MR. Os
residuos sdo automaticamente salvos no banco de dados como
variadveis e, podemos fazer um teste de normalidade conforme
vimos no capitulo 7.

Para exemplificar, no “Banco de dados 4.sav”, vamos
verificar se ha diferenca entre as medidas de massa corporal pré- e
pos-operatorias (“Massa corporal 17, “Massa corporal 2” e “Massa
corporal 3”) em relagdo a atividade fisica basal (“Classificacdo
do IPAQ 1”), supondo a normalidade dos dados. Para isso, ndo
iremos considerar o banco de dados dividido pelo sexo. No menu
“Dados”, clique em “Dividir arquivo” e selecione “Analisar todos
0s €asos, Nao criar grupos”.

Para a analise de ANOVA-MR, procede-se da seguinte forma:
No menu “Analisar”, “Modelo Linear Geral”, clique em “Medidas
Repetidas”. Na janela dos “Fator{es) de definicdo de medida...”, em
“Numero de Niveis”, informe o fator (por exemplo, “Massa”) e o
nimero de vezes que o fator se repete (neste caso, “3"). Clique em
“Adicionar” e,emseguida,em “Definir”. Na préxima janela (“Medidas
repetidas”), aparecerao trés pontos de interrogagao (“_?_(1)", “_?_

(2)", ("_? _(3)"), na tela "Varidveis dentro de assuntos (fator1)". Esses
pontos devem ser substituidos pelas varidveis “Massa 1”, “Massa
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2" e "Massa 3", respectivamente. Em “Fator(es) entre assuntos”,
inserimos o fator “Classificagdo IPAQ 1”. Em “Diagramas”, no “Eixo
Horizontal” vamos inserir “Massa” e, em “Linhas Separadas”, o fator
“IPAQ1". Clique em “Adicionar” e, entdo, em “Diagramas”, teremos
ainteragdo “Massa*IPAQ1". Clique em “Continuar”. Em “Post Hoc”,
selecione em “Fator(es)” o “IPAQ1" e insira em “Testes post hoc
para”. Na opgao “Varidncias iguais presumidas”, selecione “Tukey”,
“Bonferroni”, “S-N-K” e “Duncan”. Estes testes correspondem ao
post hoc. Clique em “Continuar”. Em seguida, clique em "Opgdes”
e envie para “Exibir médias para” as variaveis (“IPAQ1"” e “Massa”) e
a interacdo (“IPAQ1*Massa”). Marque a opgao “Compartilhar efeitos
principais” e selecione na aba “Ajuste do intervalo de confianga” o
teste de “Bonferroni”. Marque, em “Exibir”, as opgdes “Estatisticas
descritivas”, "“Estimativas de tamanho de efeito”, “Poténcia
observada” e “Testes de homogeneidade”. Clique em “Continuar”
e, por fim, em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, na primeira tabela (Descriptive
Statistics), temos a andlise descritiva das medidas repetidas de
massa corporal para cada categoria do fator, com valores de média
(Mean), desvio padrao (Std. Deviation) e absoluto (N). Em seguida,
é apresentado o teste de Levene (Levene’s Test of Equality of Error
Variances). Se o teste de Levene for significativo (p < 0,05), os
grupos possuem variancias diferentes. Se o teste de Levene nédo
for significativo (p > 0,05), assumimos igualdade de variancias. Ou
seja, ndo ha diferenca significativa entre a homogeneidade dos
dois grupos. No exemplo, assumimos a igualdade.

Em seguida, temos o teste de esfericidade de Mauchly
(Mauchly’s Test of Sphericity), que nos fornece a estimativa
de €, que corresponde & medida de esfericidade. Quando ha
esfericidade, o valor de € é igual a 1. Valores menores indicam
desvio de esfericidade, como neste caso, em que temos um valor
de 0,721. Este teste é altamente influenciado pelo tamanho da
amostra (falha em demonstrar esfericidade em amostras pequenas
e superestima em amostras grandes). Podemos verificar que nesse
exemplo o teste de Mauchly foi significativo (p < 0,001), ou seja,
existe diferenga entre as variancias. Quando isso ocorre, o préprio
teste oferece um ajuste, que sdo as corregdes de Greenhouse-
Geisser e de Huynh-Feldt. A correcdo de Greenhouse-Geisser
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¢ mais rigida que a de Huynh-Feldt, sendo a preferencialmente
utilizada. De um modo geral, recomenda-se o uso de Huynh-Feldt
quando € > 0,75 e de Greenhouse-Geisser quando o € < 0,75.

Na ANOVA-MR s3o incluidos os resultados das anélises
uni e multivariadas que, em alguns casos, podem apresentar-se
discordantes. Quando hé esfericidade, os resultados da anélise
univariada tém mais poder e, do contrario, pode-se usar os
resultados multivariados quando ndo ha esfericidade. No quadro
seguinte (Tests of Between-Subjects Effects), temos a andlise
de varidncia da ANOVA-MR, com os valores da esfericidade
assumida (Sphericity Assumed) e corrigida (Greenhouse-Geisser
e Huynh-Feldt) para a interacdo e o fator. Para ambos, sdo
expressos o grau de liberdade (df), a média quadrada (Mean
Square), o valor de F (F) e de significancia (Sig.). Como visto no
capitulo 7, também obtemos o coeficiente de correlagéo (Partial
Eta Square), que é uma medida de tamanho de efeito, e o poder
do teste (Observed Power), que indica a probabilidade de rejeitar
corretamente a hipétese de nulidade. No exemplo, rejeita-se a H,
do fator porque ha pelo menos uma diferenga entre as medidas
repetidas (p < 0,001), mas para a interagdo aceitamos a H, de
que nao existe diferenca (p = 0,518). Ou seja, na interagdo das
massas corporais com o |IPAQ, ndo houve diferenca. Quando a
interacdo ¢ estatisticamente significante, ela indica que o padrao
de mudangca entre os tempos ¢ diferente entre os grupos.

Nos quadros seguintes (Pairwise Comparisons), sao
identificadas quais as medidas que diferem entre si, na avaliagéo
post-hoc. As andlises post-hoc s6 devem ser verificadas quando
a ANOVA-MR tiver um valor de p < 0,05. Lembre-se: os testes
post-hoc consistem na anélise por pares dos grupos. A escolha do
teste post-hoc é definida levando-se em consideragdo diversos
fatores. Considerando os testes utilizados na anélise, os testes
de Bonferroni e Tukey sdo considerados bastante conservadores,
porém, o teste de Tukey requer que os grupos tenham tamanhos
iguais e permite analise por grupos. Os dois fazem a comparagao
por pares com intervalo de confianga 95%. O teste de Tukey é
indicado quando ha esfericidade. Quando tal pressuposto nao é
assumido, utiliza-se Bonferroni. J& os testes de Duncan e S-N-K
sdo considerados liberais, porém também exigem grupos de
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tamanhos iguais e ndo fornecem a comparagdo por pares com
intervalo de confianca de 95%.

Sendo assim, como mencionado, os valores de p nao foram
significativos para a interagdo. No grafico (Figura 1), é possivel
visualizar que as linhas da massa corporal seguem de forma
semelhante nos cinco grupos da classificagdo do IPAQ. Em outras
palavras,amassa corporal(efeito principal) diminuisignificativamente
conforme o tempo (p < 0,001), porém, comparando os grupos
(categorias do IPAQ), a massa corporal diminui da mesma forma
(sem diferenca estatisticamente significativa).

Estimated Marginal Means of MEASURE_1

Classificacdo
120,00 q IPAQ f
—- Sedentdrio
== Insuf. ativo B
—Insuf. ativo A
—-Ativo

110,00 = -Muito ativo

100,00

30,00

Estimated Marginal Means

80,00

70,00

Massa

Figura 1. Comparagao das medidas de massa corporal pré- e
pbs-operatérias em relagdo as categorias de atividade fisica basal
avaliadas pelo IPAQ.

Uma amostra com muitos valores omissos limita o uso da
ANOVA-MR, pois sujeitos com uma medida faltante sdo excluidos
da analise. Ao se reportar os resultados de uma analise de ANOVA-
MR, é importante incluir as médias, desvio padrédo, valores de p
para efeitos principais e interagdes.
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Equacgdes de estimativas generalizadas (GEE)

A anélise de Equagdes de Estimativas Generalizadas (GEE)
é utilizada para dados pareados e longitudinais. Esta anélise tem
sido considerada melhor que a ANOVA-MR, que possui pré-
requisitos dificeis de serem cumpridos, além de outras limitagdes,
tais como: o tempo, que & considerado uma variavel categodrica;
os dados devem estar balanceados, ou seja, ndo deve existir
nenhuma falha na coleta de dados de nenhum individuo e; as
covariaveis ou os fatores envolvidos devem ser fixos, nao podendo
variar com o tempo.

A anélise de GEE se baseia na metodologia dos modelos
lineares generalizados, permitindo que sejam trabalhados
desfechos categéricos ou quantitativos. As covaridveis ou fatores
estudados podem ser avaliados novamente, mudando seus
valores conforme o passar do tempo, acrescentando-se no modelo
essa variagao. Além disso, a varidvel tempo pode ser usada como
uma covariavel, ou seja, pode ser analisado o acréscimo de uma
unidade de tempo no efeito do desfecho. Dessa forma, o método
de anélise de dados longitudinais pelo GEE possibilita a analise
de desfechos continuos, mesmo quando a variavel ndo apresenta
distribuicdo normal ou esfericidade.

A aplicagdo da GEE no SPSS exige uma reestruturagdo do
banco de dados para um formato chamado de dados empilhados.
No exemplo, iremos transpor as medidas de massa corporal
dos casos, que se encontram nas colunas, para as linhas. Na
execucao da GEE, recomenda-se reformular o banco de dados
separadamente para cada varidvel a ser analisada. Porém, é
possivel reformular e incluir varias variaveis para serem analisadas
de uma sé vez. Na reformulagédo, o SPSS multiplica cada caso de
acordo com o numero de tempos a serem avaliados, incluindo
todas as avaliacdes em uma Unica variavel.

Para exempilificar, no “Banco de dados 4.sav"”, seré utilizada
GEE para comparar as trés medidas de massa corporal (“Massa
corporal 1", “Massa corporal 2” e “Massa corporal 3"”) no sexo
masculino, pois as varidveis apresentaram distribuicdo normal
pelo teste de Shapiro-Wilk. Mas primeiro, é preciso reestruturar
0 banco de dados. Para reestruturar o banco de dados, no menu
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“Dados”, clique em “Reestruturado”. Na janela “Assistente de
reestruturacao de dados”, havera trés opcdes de reestruturagao:
a primeira transforma um banco horizontal em vertical (opgdo que
serd utilizada), a segunda opgdo modifica um banco vertical em
horizontal e a terceira troca de lugares colunas e linhas, transpondo
o banco. Selecione a opgdo “Reestruturar varidveis selecionadas
em casos” e clique em “Préximo”.

Na etapa 2 de 7, especifica-se o nimero de grupos de
variaveis que serao reestruturados. Se somente um, selecione a
primeira opgao (neste caso) ou, se mais de um, a segunda opgao e
indique o nimero de grupos de varidveis a serem reestruturados.
Clique em “Préximo”. Como visto no capitulo 3, no banco de dados,
deve-se ter uma variavel que identifique os casos da amostra, de
preferéncia numérica, para organizar o banco de dados e facilitar a
localizagao dos casos. Assim, em “Identificagdo de grupo de caso”,
selecione "Usar varidvel selecionada” e indique a variavel referente
a identificacao dos casos (“Identificagdo do paciente”). Em “Variavel
de destino”, selecione “trans 1” e insira as trés medidas de massa
corporal (“Massa 1", “Massa 2" e “Massa 3"), que corresponderdo
ao grupo de variadveis. Caso seja reestruturado mais de um grupo
de variaveis, alternamos para “trans 2" e selecionamos as medidas
da varidvel a serem reestruturadas. Em seguida, repetimos o
processo em “trans 3" e, assim, sucessivamente. No ultimo
campo da etapa 3 de 7, devem ser inseridas as variaveis fixas, que
permanecem constantes no tempo. Neste caso, a varidvel “Sexo”
serd selecionada. Em seguida, clique em “Proximo”. Na etapa 4 de
7, indica-se o nimero de varidveis auxiliares que serdo utilizadas.
Neste caso, somente uma. Clique em “Préximo”.

Como teremos uma variavel auxiliar, precisamos informar
o tipo de valor de indice que serd utilizado e, pode-se editar o
nome e o rétulo dessa varidvel. Ha duas escolhas para os valores
da variavel indice: 1) colocar uma sequéncia numérica (valores de
indice 1, 2, 3) e; 2) utilizar os nomes das varidveis que estamos
reestruturando. A segunda opcédo ¢ indicada quando trabalhamos
com a reestruturacdo de mais de uma variavel. O nome da variavel
auxiliar pode ser editado no campo “Editar o nome e o rétulo
da varidvel de indice”. Indique o nome da varidvel indice como
“Tempo”, por exemplo. Clique em “Préximo”.
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Na etapa 6 de 7, o padrao do SPSS é reestruturar o banco de
dados em um novo arquivo. Em relagéo a valores omissos, a opgdo
padrdo é considerar todos os sujeitos, mesmo que o desfecho
tenha a casela vazia. Uma opgéao é descartar os valores omissos do
banco de dados. Clique em “Préximo”. Por fim, na ultima etapa, é
possivel salvar a sintaxe desse comando (“Colar a sintaxe gerada
pelo assistente em uma janela de sintaxe”). Clique em “Concluir”.
Selecione o comando no arquivo de sintaxe e execute-o.

No banco de dados, o resultado é reestruturado em
duas varidveis, uma para o desfecho (“trans1”) e outra indicando
o tempo (1, 2, 3), além das variaveis fixadas (“ldentificagdo do
paciente” e “Sexo”). Agora, cada sujeito apresenta trés linhas
no banco de dados. E importante salvar esse banco de dados
reestruturado com outra denominagdo, para ndo se perder os
dados originais do banco de dados.

Com o banco de dados reestruturado, podemos realizar a
anadlise de GEE. Para isso, vamos novamente dividir o arquivo por
sexo, no menu “Dados”, “Dividir arquivo” e “Organizar a saida
por grupos” baseados pela varidvel “Sexo”. Em seguida, no menu
“Analisar”, “Modelos Lineares Generalizados”, selecione “Equagdes
de estimativas generalizadas”. Na janela “Equagdes de estimativa
generalizadas”, na aba “Repetido”, defina a varidvel que identifica
o sujeito (“Identificagdo do paciente”) em “Variadveis de assunto”, e
insira a varidvel “Tempo” em “Varidveis dentro do assunto”.

Na aba “Tipo de Modelo”, defina a distribuicado da variavel
dependente como “Linear” em "“Resposta de escala”, pois
estamos trabalhando com varidvel de distribuicdo normal (teste
de Shapiro-Wilk). Na aba “Resposta”, selecione como “Variavel
dependente” a “Massa 1 [trans1]”. Na aba “Preditores”, selecione
a varidvel categorica (“Tempo”) em “Fatores” e, se necessario,
pode-se inserir as varidveis continuas em “Covariaveis”. Na
aba “Modelo”, selecione a varidvel “Tempo” em “Fatores e
covariaveis”, selecione o “Tipo: fatorial”, e a insira em “Modelo”.
Caso haja outras varidveis no modelo, pode-se criar uma variavel
de interacao entre as varidveis (“Por*”) na opgdo “Criar termo
aninhado” e inclui-la no modelo. Na aba “Médias EM”, selecione
os “Fatores e interagdes” e insira em “Exibir médias para”,
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selecionando a opgdo de comparagéo “Por par” em “Contraste”.
Em “Ajuste para comparagdes multiplas”, selecione a opgéao
“Bonferroni”. Clique em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, encontramos os resultados para ambos
os sexos. No entanto, considerando a distribuicdo ndo normal para
o sexo feminino, iremos apenas interpretar o valor do teste para o
sexo masculino. No primeiro quadro (Case Processing Summary),
sdo indicados os valores absoluto (N) e relativo (Percent) de casos
incluidos, excluidos e total. No segundo quadro (Categorical
Variable Information), temos os valores absoluto (N) e relativo
(Percent) para cada medida no tempo da massa corporal. Também
sdo apresentados os valores minimo e maximo, a média e o desvio
padrdo para a variavel dependente (Continuos Variable Information).

No quadro seguinte (Tests of Model Effects), o teste de Qui-
quadrado de Wald fornece o valor de p para efeitos principais e
interagdo. Neste exemplo, somente o efeito principal foi avaliado,
pois ndo houve interagdo com outra variavel. Esse efeito principal
foi significativo (p < 0,001), ou seja, ao longo do tempo houve
uma mudanca significativa da massa corporal no sexo masculino.

A partir desse resultado, precisamos verificar a analise
de post hoc para definir onde ocorre essa mudanca e como
ocorre. No quadro "Estimates”, sdo apresentados a média
(Mean), erro padréo (Std. Error) e intervalo de confianca de 95%
para cada medida de massa corporal no tempo (1, 2 e 3). Em
seguida (Pairwase Comparisons), temos os resultados do teste
de Bonferroni. Fixando-se os tempos, ha diferenca significativa
entre as trés medidas de massa corporal. Com p-valor menor
que 0,001, hé diferenca significativa entre cada medida de
massa corporal nos trés tempos para o sexo masculino. Ou seja,
cada medida de massa corporal no tempo ¢é diferente uma da
outra. Lembre-se: quando a interacao for significativa, os efeitos
principais ndo devem ser analisados. Podemos apresentar os
resultados da andlise em uma tabela (Tabela 3), utilizando o
sistema de letras sobrescritas.
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Tabela 3. Comparagao da massa corporal antes e apds a cirurgia
bariatrica no sexo masculino. Os dados sdo representados por
média + desvio padrdo. As unidades de medida e nimero de
pacientes sao apresentadas com as varidveis correspondentes.

Tempo 1 (n=31) Tempo 2(n=31) Tempo 3 (n=31) P-valor

Massa corporal  133,3 £ 16,7° 96,62 + 14,3 85,3+ 12,7¢ <0,001*
(em kg)

Letras sobrescritas distintas representam média de massa corporal
significativamente diferentes.

n, nimero absoluto.

* GEE. Significancia estatistica considerada de p < 0,050.

Teste de Friedman

O teste de Friedman substitui a anélise GEE quando a
varidvel estudada n3o apresentar os pré-requisitos para tal. E
utilizado para a comparagdo de varidveis continuas entre trés
ou mais tempos (amostras pareadas). Assim como no teste para
amostras independentes, uma diferenca significativa é a indicagdo
de que pelo menos dois tempos diferem na variavel de interesse.
Como nos outros testes ndo paramétricos, o teste de Friedman
também é baseado no ranqueamento dos dados.

Para exemplificar essa analise, no “banco de dados 4.sav”,
vamos comparar as medianas de massa corporal (“Massa corporal
1", "Massa corporal 2" e “Massa corporal 3") para o sexo feminino,
uma vez que o teste de Shapiro-Wilk indicou uma distribuigédo nao
normal. Para isso, vamos novamente dividir o arquivo por sexo, No
menu “"Dados”, “Dividir arquivo” e “Organizar a saida por grupos”
baseados pela varidvel “Sexo"”. Em seguida, no menu “Analisar”,
“Testes nao-paramétricos”, clique em “Amostras relacionadas”.

Na janela “Testes Nao Paramétricos: Duas ou Mais
Amostras Relacionadas”, na aba “Objetivo”, a opgao padrao
do SPSS é “"Compara automaticamente dados observados e
hipotetizados”. Clique na aba “Campos”, selecione e insira as
varidveis a serem testadas (“Massa corporal 1", “Massa corporal
2" e "Massa corporal 3”) em “Testar Campos”, com o auxilio
do botdo da seta. E importante destacar que somente variaveis
classificadas como escalares poderédo ser adicionadas ao teste.
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Na aba “Configuracbes”, deve-se marcar a opgdo
“Escolhe automaticamente os testes com base nos dados” e o
SPSS ird escolher automaticamente se realizard o teste para dois
grupos (teste de Wilcoxon) ou para trés ou mais grupos (teste
de Friedman) baseado no nimero de variaveis no campo “Testar
campos”. Vocé também pode definir o teste, selecionando a
opcao “Friedman (amostras k)" em “Customizar testes”. Por este
caminho, é possivel alterar o nivel de significancia (o) em “Opgdes
de teste”. Por fim, clique em “Executar” ou “Colar” para obter o
resultado do teste estatistico.

Oteste utilizado éinformado nasaida, bem como a hipétese
de nulidade, o p-valor e a decisao baseada em uma significancia
de 5%. Novamente, teremos os resultados de teste para ambos
0s sexos, mas iremos considerar apenas o resultado para o sexo
feminino. Perceba que ndo obtemos a anélise descritiva, somente
o resultado do teste de hipotese (Hypothesis Test Summary). A
mediana e percentis ou valores minimo e maximo serdo extraidos
das tabelas com as anélises descritivas (Descriptives) e percentis
(Percentiles) solicitados no teste de normalidade. Conforme é
indicado pelo teste de hipotese, rejeita-se H, de que a distribuicéo
das medianas de massa corporal seja a mesma. Ou seja, com
p-valor inferior a 0,001, ha diferenca significativa nas medianas de
massa corporal entre os tempos pré- e pds-operatérios no sexo
feminino. A mediana de massa corporal basal foi de 106,5 (98,0-
115,7) kg e, nos periodos pds-operatérios, as medianas foram de
78,4 (71,2-87,2) kg e de 69,3 (63,0-77,8) kg.

Como o resultado do teste de Friedman foi menor que
0,001, ou seja, pelo menos duas medidas diferem entre si,
precisamos verificar na anélise de post-hoc quais medianas de
massa corporal sdo diferentes. Para isso, clique duas vezes sobre o
teste de hipdtese no arquivo de saida. Na janela de “Visualizador
de modelo”, no campo inferior direito, em “Visualizagdo”, deve-
se selecionar a opcao “Comparagdes por pares”. Neste caso, a
massa corporal foi diferente em todas as comparagdes por pares.
Podemos apresentar os dados em uma tabela (Tabela 4), utilizando
o sistema de letras sobrescritas.
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Tabela 4. Comparagao da massa corporal antes e apds a cirurgia
bariatrica no sexo feminino. Os dados sdo representados por
mediana e percentis (25-75). As unidades de medida e nimero
de pacientes sao apresentadas com as varidveis correspondentes.

Tempo 1 (n=164) Tempo 2 (n=164) Tempo 3 (n = 164) P-valor

Massa corporal 106,5(98,0-115,7)* 78,4 (71,2-77 8)° 69,3 (63,0-77,8)° <0,001*
(em kg)

Letras sobrescritas distintas representam medianas de massa
corporal significativamente diferentes.

n, nimero absoluto.

*Teste de Friedman. Significancia estatistica considerada de p < 0,050.

Vamos supor que, considerando a perda de massa corporal
significativa em ambos os sexos, o pesquisador resolva comparar as
medidas entre os sexos masculino e feminino. Podemos comparar
os dados da forma que estdo apresentados: média (distribuicdo
normal) para o sexo masculino e mediana (distribuigdo ndo-normal)
para o sexo feminino? A resposta é ndo, pois a distribuicdo dos
dados é diferente, logo, o teste de hipotese e as medidas séo
diferentes. Neste caso, deve-se optar pela andlise ndo paramétrica
e expressar os dados em ambos os sexos pela mediana e percentis.

Tamanho de efeito e sua implicagdo no célculo amostral

Determinar o tamanho da amostra, que é um subconjunto
da populacéo, é crucial para o desenvolvimento de um estudo por
aspectos de viabilidade, custos, estatistica, além de possibilitar
maior precisdo nos resultados. Para o célculo do tamanho amostral,
considere: qual a pergunta da pesquisa? Qual a variavel primaria?
Como serd a analise estatistica? Qual é o resultado de estimativa
no grupo controle? Qual a diferenca a ser detectada e o grau de
confianca?

Adicionalmente, deve-se entender que o célculo propiciara
a quantidade de sujeitos necessarios para responder a pergunta de
pesquisa, sendo essencial ainda identificar quatro fatores: 1) tamanho
de efeito que pode ser obtido utilizando a média e a variancia; 2)
distribuicdo da amostra; 3) poder do teste e; 4) nivel de significancia.
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Para se calcular o tamanho da amostra, pode-se: a) realizar
um estudo-piloto de tamanho pequeno definido arbitrariamente e
vidvel de ser investigado em curto espago de tempo; b) comparar
duas médias quando o desfecho é medido através de escores
de escalas; c) comparar duas proporgdes (por exemplo, estudos
transversais, coorte); d) risco relativo (RR), que estima a magnitude
da associagdo entre a exposi¢do ao fator de risco e o desfecho,
indicando quantas vezes a ocorréncia do desfecho nos expostos é
maior do que aquela entre os ndo-expostos; e) razdo de chances
(Odds Ratio), empregado em estudos de caso-controle, é uma
estimativa do risco relativo entre o percentual de exposigdo nos
controles (pode-se usar dados da populagdo geral sadia) e o
numero de controles por cada caso.

Além disso, outros trés pontos devem ser destacados
no célculo do tamanho da amostra: a) estudos longitudinais
(coortes prospectivas e ensaios clinicos), devido as caracteristicas
de seguimento dos voluntdrios por determinado tempo,
podem apresentar perdas (por desisténcia, morte, exclusao),
recomendando por consequéncia, a corregdo desse célculo da
amostra inicial com aumento de até 30%; b) mediante mais
de um desfecho de interesse, o tamanho da amostra deve ser
calculado para cada um deles, adotando-se o maior valor e; c) se
houver modificagao no delineamento de pesquisa (por exemplo,
de transversal para estudo de coorte) serd necessario realizar um
novo céalculo amostral.

Similarmente, caso a coleta de dados ja tenha ocorrido,
é possivel calcular o tamanho do efeito, a fim de se verificar se
a amostra obtida foi valida. Apenas o valor de p ser significativo
ndo garante que o efeito é significativo ou importante. E essencial
sinalizar que o tamanho do efeito deve ser entendido como uma
estatistica descritiva que serve como complemento ao teste de
significancia estatistica da hipotese de nulidade. Ele propicia
realizar a medi¢do de uma potencial significancia real de um efeito
em uma intervengdo por meio da descricdo do tamanho dos
efeitos observados, independentemente de um possivel efeito
enganoso em fung¢do do tamanho da amostra. O tamanho do
efeito também é Util para se comparar resultados de estudos com
diferentes escalas de medidas. O tamanho do efeito é medido em
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unidades de desvio padrao, descrevendo a distancia entre dois
valores de média.

O célculo do tamanho de efeito baseado em diferencas
padronizadas entre as médias engloba as opg¢des d de Cohen, g
de Hedges e A de Glass. Por sua vez, se as varidveis independentes
possuem mais de duas categorias ou sdo continuas, pode-se
empregar Epsilon quadrado (¢2), Eta quadrado (n?), Eta quadrado
parcial (n? p), Eta quadrado generalizado (n? G) e f de Cohen. Ja
quando as varidveis independente e dependente sado categoricas,
sugere-se phi (f), V de Cramer (ou fc), lambda de Goodman-
Kruskal e w de Cohen.

Dessa forma, com os dados ja coletados, poder-se-ia
aplicar a avaliagdo do tamanho de efeito d de Cohen, obtido
pela divisao da diferenga das médias pelo desvio-padréo, cuja
interpretagdo seria: tamanho de efeito grande (valores superiores
ou iguais a 0,8), tamanho de efeito médio (entre 0,8 a 0,2) e
tamanho de efeito pequeno (inferiores a 0,2). Quando a variancia
dos grupos é similar, pode-se utilizar o desvio padrao de um dos
grupos. Caso as variancias sejam diferentes, utiliza-se o desvio
padrdo agrupado, calculado como a raiz-quadrada da média dos
desvios padrdo dos dois grupos. O teste d de Cohen é apropriado
para dados de distribuigdo normal e néo indicado para amostras
pequenas por superestimar os resultados.

O g de Hedge ¢ utilizado nas amostras pequenas em
substituicdo ao d de Cohen. Este teste também utiliza médias e
desvios padrao, porém faz um ajuste para tamanho de amostra.
Para estudos experimentais, o tamanho de efeito ¢é calculado pelo
A de Glass, que é obtido da mesma maneira do teste d de Cohen,
porém utilizando o desvio padrao do grupo controle.

O Eta quadrado é um indice de forca de associagdo entre
um fator e a varidvel dependente, sendo a proporgdo da variagao
total atribuida ao fator, calculado como a razdo da varidncia do
fator sobre a variancia total. Os valores obtidos variam de O a 1. No
SPSS, pode-se obter no menu “Analisar”, “Comparar médias”, e
em “Médias, nas “Opgdes”, selecione “Tabelas ANOVA" e “Eta”.
A partir do Eta quadrado pode se obter o f de Cohen, dividindo a
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raiz quadrada do quadrado de Eta sobre um menos Eta quadrado.
Essa conversdo é apropriada quando os tamanhos dos grupos
sdo semelhantes. Para o efeito f de Cohen, um valor de 0,1 é
considerado um tamanho de efeito pequeno, 0,25 é considerado
médio e 0,4 é considerado um efeito grande.
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Exercicios propostos

1. No “banco de dados 4.sav”, ha diferenca nas medidas de
circunferéncia da cintura e pressoérica (PAS e PAD) entre os trés
tempos avaliados? Construa a tabela apresentando os dados
da anélise descritiva, o teste estatistico utilizado e o p-valor
encontrado e, interprete os resultados considerando um nivel de
significancia de 5%.
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9 Correlacgoes, risco, razao de chances e
avaliacao de testes diagnésticos

Johanna Ovalle Diaz

Hellen Meiry Grosskopf Werka
Edison Capp

Otto Henrique Nienov

Pensemos na seguinte situagdo hipotética: um professor
de uma disciplina de bioestatistica percebe que alguns dos seus
alunos nédo estao apresentando um bom desempenho na realizacédo
das tarefas e, notando que estes ndo estavam dedicando tempo
suficiente para o estudo do contetdo, decide fazer um experimento
com a turma. O professor solicita aos alunos que relatem o tempo
que cada um dedicou em casa ao estudo do conteldo e, em
seguida, monta uma tabela com os dados de tempo de estudo
(expresso em horas) e o desempenho obtido nas tarefas. A seguir,
explica aos alunos que, se existe um relacionamento entre o
tempo dedicado aos estudos e o desempenho nas tarefas, isso
poderia facilmente ser observado em um grafico (Figura 1).
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Figura 1. Relagdo entre o desempenho nas tarefas e o tempo de
estudo dos alunos.

177



PPG em Ciéncias da Saude: Ginecologia e Obstetricia - UFRGS

Utilizando o eixo X para o tempo de estudo (em horas)
e o eixo Y para o desempenho nas tarefas (notas), o professor
marca, no grafico, a nota e o tempo de estudo de cada aluno.
Visualmente parece haver alguma relacdo do tempo de estudo e
o desempenho nas tarefas, pois quanto maior o tempo de estudo,
melhor tende a ser o desempenho do aluno. Mas, como confirmar
e quantificar essa relagdo?

Correlacoes bivariadas

Muitas vezes, o objetivo do estudo ndo é apenas observar
se dois grupos possuem a mesma média, mas também se variam
conjuntamente, se hd algumarelagdo. Nestes casos, a estatistica de
interesse € o coeficiente de correlagdo. A correlagdo mede como
as ordens de varidveis ou de ranqueamento estdo relacionadas,
ou seja, representa um relacionamento entre duas variaveis.
Pode ser analisada por graficos de dispersao e por coeficientes
de correlacdo. No entanto, antes de calcularmos o coeficiente de
correlagdo, é necessério verificar se os dados possuem valores
discrepantes, que podem resultar em conclusées equivocadas.

Os gréficos de dispersao sdo outro método para avaliar a
correlagdo entre duas varidveis de forma visual. Organiza-se um
grafico cartesiano de pontos e cada ponto corresponde a um
sujeito do estudo, cujo posicionamento no gréfico representa os
valores para as variaveis localizadas no eixo X e Y, respectivamente.
O comportamento dos pontos como conjunto permite interpretar
se existe ou ndo correlacdo entre as variaveis.

A principal vantagem da correlagdo é que conseguimos
demonstrar o comportamento do relacionamento: se positivo ou
negativo (inverso). Além disso, podemos avaliar qualitativamente
quanto a sua intensidade, conforme apresentado no quadro 1.
O valor do intervalo de coeficientes de correlacdo varia de -1
(relacionamento negativo ouinverso perfeito)e +1 (relacionamento
positivo ou direto perfeito). Um valor de zero (“0"”) indica nenhum
relacionamento. No gréfico, quando existe uma correlagdo perfeita
(-1 ou +1), os pontos formam uma linha reta inclinada. Quando
positiva (ou direta), X e Y variam no mesmo sentido, ou seja, os
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dois aumentam. Quando negativa (ou inversa), X e Y variam em
sentidos opostos, ou seja, quando X aumenta, Y diminui.

Quadro 1. Avaliagdo qualitativa do grau de correlagdo entre duas

variaveis.

Coeficiente de correlacédo

Intensidade da correlagdo

0,000

Nula ou inexistente

0,001 a 0,299 Fraca

0,300 a 0,599 Regular ou moderada
0,600 a 0,899 Forte

0,900 a 0,999 Muito forte
1,000 Plena ou perfeita

O que a correlagdo procura entender é como uma variavel
se comporta em um cendrio onde outra estd variando, visando
identificar se existe alguma relagdo entre a variabilidade de ambas.
Portanto, devemos ser cuidadosos ao interpretar coeficientes
de correlagcdo porque eles ndo dao indicacdo da direcdo da
causalidade. As opgdes de testes estatisticos variam de acordo
com a natureza das varidveis de estudo (Quadro 2).

Quadro 2. Tipos de correlagado baseado na forma e
comportamento das variaveis.

Correlagdao | Coeficiente Tipo de variavel
Pearson r Quantitativas normais
Spearman P Quantitativas ndo normais e
qualitativas ordinais
Kendall T Quantitativas ndo normais e
qualitativas ordinais
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Coeficiente de correlacao de Pearson

O coeficiente de correlacdo de Pearson, também chamado
de correlagdo linear ou r de Pearson, denominado pela letra r,
descrito em 1896 por Karl Pearson, ¢ uma medida de associagédo
linear (simétrica), ou seja, permite avaliar a forga de associagao
entre duas varidveis lineares. Isso quer dizer que as varidveis
quantitativas devem estar normalmente distribuidas.

Duas varidveis podem estar perfeitamente relacionadas,
mas se o relacionamento nio for linear, o coeficiente de Pearson
ndo é o mais apropriado para medir a associagdo entre as variaveis
de estudo.

Coeficiente de correlagdo de Spearman

O coeficiente de correlagdo de Spearman, denominado
pela letra grega r6 (p), descrito em 1904 por Charles Spearman,
€ uma estatistica ndo paramétrica, que permite avaliar varidveis
quantitativas se ndo estiverem normalmente distribuidas ou se
possuirem categorias ordenadas, isto é, varidveis qualitativas
ordinais. Uma vantagem do ré6 de Spearman é que este nao é
afetado pelos valores atipicos ou extremos.

Coeficiente de correlacdo de Kendall

O coeficiente de correlacao tau-b de Kendall, denominado
pela letra grega tau (t), descrito em 1938 por Maurice Kendall, é
outra correlagdo ndo paramétrica, que permite associacao para
variaveis ordinais. Uma vantagem sobre o coeficiente de Spearman
é a possibilidade de ser generalizado para um coeficiente de
correlagdo parcial. Deve ser usada ao invés do coeficiente de
Spearman quando temos um conjunto pequeno de dados com
um grande nimero de postos empatados. Isso significa que, se
vocé ordenar todos os escores e muitos deles apresentarem o
mesmo posto, o tau de Kendall deve ser usado.

Quando uma das duas varidveis é do tipo nominal, ndo se
pode fazer uma estatistica de correlagdo. O que se costuma fazer
nestas situagdes é aplicar um teste de Qui-quadrado de associagao.
No entanto, é possivel calcular o coeficiente de correlacdo entre

180



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

duas variaveis, uma numérica e outra nominal, quando esta for
dicotébmica. O primeiro passo é codificar a varidvel nominal.
Entdo, para se calcular a correlacédo, procede-se com o calculo
do coeficiente de correlagdo de Pearson da forma usual, que é
chamado neste caso de coeficiente de correlagdo ponto-bisserial.

Para exemplificar, vamos utilizar a situacdo hipotética
mencionada no inicio deste capitulo, na qual um professor deseja
verificar se existe uma relagdo entre o tempo de estudo (em horas)
e desempenho nas tarefas (notas) da turma. Para isso, vamos
utilizar o “Banco de dados 5.sav” (disponivel em https:// bit.ly/
bancosdedados). Lembre-se: é importante conhecer o banco de
dados. Tome algum tempo para examina-lo e conhecer as variaveis.

Primeiro, é necessario verificar a normalidade das varidveis
“Tempo de estudo” e “Desempenho nas tarefas” através do teste
de Shapiro-Wilk, visto no Capitulo 7. Observa-se que as variaveis
apresentam distribuicdo ndo normal, logo, realizaremos uma
correlagdo de Spearman. O procedimento para calcular os coeficientes
de correlagdo de Pearson, ré de Spearman e tau-b de Kendall sdo os
mesmos, assim como a interpretagdo € feita da mesma forma.

No menu “Analisar”, “Correlacionar”, clique em
“Bivariavel...”. Na janela “Correlagées de bivaridvel”, localize na
tela da esquerda as varidveis “Tempo de estudo” e “Desempenho
nas tarefas”, selecione-as e, com o auxilio do botdo da seta, mova-
as para a lista de “Varidveis”. O padrdo do SPSS ¢é a correlagédo
de Pearson. Em “Coeficientes de correlagdo”, marque a opgdo
“Spearman”. Em “Teste de Significancia”, é possivel selecionar se
o teste € ou ndo de uma ou duas caudas (visto no Capitulo 5). Se
a diregao da associagdo for conhecida, ou seja, quando vocé tiver
uma hipdtese direcional, selecione “Unilateral”. Caso contrario,
se vocé nao souber a natureza do relacionamento, selecione
“Bilateral”. Por fim, clique em "OK"” ou “Colar”.

No arquivo de saida, é apresentado uma matriz dos
coeficientes de correlagdo (Correlations) para as duas variaveis,
contendo o valor do coeficiente de correlagdo ré6 de Spearman,
o p-valor e o tamanho da amostra (N). Para cada par de variaveis
é apresentado um coeficiente de correlacdo. Cada varidvel é
perfeitamente correlacionada com ela mesma, tendo um coeficiente
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igual a 1,000. O coeficiente da correlagao bivariada é encontrado
na interseccdo das duas varidveis de estudo. Os coeficientes
de correlacdo significativos no nivel de significancia de 5% sdo
identificados com um Unico asterisco e, os significativos no nivel de
significancia de 1%, séo identificados com dois asteriscos.

Desta forma, temos uma correlagdo positiva muito forte
entre o tempo de estudo e o desempenho nas tarefas, com um
coeficiente de p = 0,915 e p-valor < 0,001. O p-valor significativo da
correlagdo de Spearman indica a rejeicdo da hipdtese de nulidade
de que o coeficiente de correlagéo seja igual a zero, evidenciando
uma relacdo significativa entre as varidveis testadas. Logo, o
professor conclui que, quanto maior o tempo de estudo do aluno,
melhor tende a ser o seu desempenho nas tarefas da disciplina.

Podemos apresentar o resultado da correlagao através de
um grafico de dispersdo. No menu “Graficos”, “Caixas de didlogo
legadas”, clique em "“Dispersdo/Ponto”. Na janela “Dispersado/
Ponto”, marque a opgdo “Dispersdo simples” e clique em
“Definir”. Na janela seguinte (“Diagrama de dispersdo simples”),
localize na tela da esquerda a varidvel “Desempenho nas tarefas”
e a mova para o “Eixo Y" e, insira no “Eixo X", a varidvel “Tempo
de estudo”. Por fim, clique em “OK" ou em “Colar”.

Novamente, no arquivo de saida, temos o gréfico de
dispersao (Figura 1), onde percebemos que had uma relagdo
significativa entre as varidveis testadas. Os graficos de dispersao
sdo Uteis para visualizarmos a for¢ca de um relacionamento entre
duas variaveis. O eixo X representa a variavel independente e o
eixo Y representa a varidvel dependente. Além disso, o grafico
nos permite verificar como as varidveis estdo distribuidas e onde
estdo os valores atipicos.

Um gréfico de dispersdo pode utilizar anélise de regressao
para estimar a forca e diregdo do relacionamento entre as variaveis
dependente e independente. Ao clicarmos duas vezes sobre o
grafico, abre-se uma janela de “Editor de gréfico”, onde é possivel
editd-lo. Nesta janela, é possivel “Adicionar uma linha de ajuste no
total”, clicando com o botéao direito sobre o gréfico, que permite
analisar o comportamento da dispersao dos dados. Também
se obtém o coeficiente de determinacao (R?), que corresponde
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ao quadrado do coeficiente de correlagdo e informa quanto
da variacdo da varidvel dependente é explicada pela variavel
independente. No exemplo, a variabilidade do desempenho nas
tarefas é explicada em 84,4% pelo tempo de estudo dos alunos.
Além de tabelas e gréficos, podemos apresentar os resultados
da correlagdo entre duas varidveis através de setas de oposto,
equivalente e contrapeso (Figura 2).

T 1
4N )

(a) Setas de oposto e equivalente (b) Setas de contrapeso

Figura 2. Apresentagdo de correlagao entre duas variaveis.

Risco relativo e razdo de chance

Os testes do Qui-quadrado indicam se duas varidveis
dicotébmicas estdo significativamente relacionadas entre si. No
entanto, ndo fornecem uma estatistica para descrever a forga do
relacionamento. Para tabelas 2x2, também é possivel calcular uma
medida da intensidade da associagdo entre a presenga de um fator
e a ocorréncia de um evento, ou seja, quanto da probabilidade
de ocorréncia da varidvel dependente (doenga ou sem doenca)
deve-se a sua relagdo com a varidvel independente (exposi¢do ou
nao exposicao).

O risco relativo (RR) e a razdo de chance (Odds Ratio, OR)
representam as medidas desta associagdo. Ambas as estatisticas
sdo estimativas de risco e, como tal, descrevem a probabilidade
de que os individuos expostos a um determinado fator tenham
uma doenga em comparagdo com os individuos que ndo estdo
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expostos ao mesmo fator. A escolha do uso de RR ou de OR
depende do desenho do estudo.

Quando o numerador corresponde a eventos que ocorrem
de maneira prospectiva, como em estudos experimentais e de
coorte prospectiva, a medida de associacdo denomina-se RR.
O RR corresponde a medida da forca da associacdo entre a
exposicao e o evento (desfecho) e mede a incidéncia ou risco da
doenca (varidvel dependente) acontecer entre os expostos e os
ndo expostos (a varidvel independente) num periodo de tempo.

Outras anédlises podem ser realizadas em estudos que
avaliam o efeito de um tratamento. A Reducdo do Risco Absoluto
(RRA) representa a diferenca do risco entre os expostos e nao
expostos e equivale a quantos eventos a menos se produzem ao
expor ou nao os sujeitos. A Reducao do Risco Relativo (RRR) ¢ a
diferenca do risco entre os expostos e ndo expostos, mas com
denominador constituido apenas pelos ndo expostos. E possivel
calcular também o Numero Necessario a Tratar (NNT), que
equivale ao nimero de individuos que se deve tratar para evitar o
evento indesejado.

Quando o numerador corresponde a eventos que
ocorreram, como em estudos de caso-controle e de coorte
retrospectiva, a medida de associagdo denomina-se OR e ¢é
definido como a probabilidade de que um evento ocorra dividido
pela probabilidade de que ele ndo ocorra. O OR pode ser utilizado
como uma estimativa.

Como mencionado, para a analise dos RR e OR é necessério
realizar a andlise da distribuicdo de frequéncia em tabelas
de contingéncia 2x2. Portanto, é necesséario que as varidveis
sejam qualitativas dicotémicas. A tabela 1 indica a estrutura de
organizagdo da tabela de contingéncia 2x2 para as analises de
RR e OR. Como no SPSS a tabela de contingéncia é organizada
de acordo com a ordem numérica dos cédigos atribuidos para as
categorias de resposta, é necessério verificar a apresentacao da
tabela antes de realizar a andlise. Caso necessério, recodifica-se
as variaveis, como visto no Capitulo 4, para obtermos a tabela de
contingéncia corretamente.
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Tabela 1. Tabela de contingéncia 2x2 para as anélises de RR e OR.

Doentes Nao-doentes Total
Expostos A B A+B
N&o-expostos C D C+D
Total A+C B+D A+B+C+D

Onde:

RR = A*(A+B)/C*(C+D)

RRA = [A/(A+B)] - [C/(C+D)]
RRR = (1 -RR)*100

NNT = 1/RRA

OR = (A/B)/(C/D) = (A*D)/(B*C)

Como os resultados sdo decorrentes de uma razdo, o
valor de nulidade para esses é de 1, ou seja, se o intervalo de
confiancga incluir um valor inteiro igual a 1, ndo seré possivel supor
que o fator esté associado ao evento. Logo, significa auséncia de
associagdo e o risco de acontecer a doenca é idéntico, independe
da presenca ou ndo da exposigdo. Se o resultado é > 1, hd uma
associagdo possivelmente causal, ou seja, o risco aumenta com a
presenca da exposigao. Se < 1, hd uma associagdo possivelmente
de protegédo, ou seja, o risco diminui na presencga da exposigao.
A interpretacao é a mesma, no entanto, no RR avaliamos o risco,
enquanto que no OR avaliamos a probabilidade ou chance de o
evento ocorrer.

Para exemplificar, vamos utilizar o “Banco de dados 6.sav”
(disponivel em https:// bit.ly/bancosdedados), que contém variaveis
qualitativas dicotdmicas como tabagismo, cancer de pulmao,
obesidade, hipertensdo arterial e diabetes mellitus; varidveis
quantitativas como massa corporal, IMC, glicemia de jejum,
HDL-Colesterol; além de dois escores de neuropatia periférica,
calculados através dos instrumentos MNSI e NDS (Neuropathy
Disability Score). Lembre-se: é importante conhecer o banco de
dados. Tome algum tempo para examina-lo e conhecer as variaveis.

Vamos supor que um estudo de coorte acompanhou 100
individuos com habito de fumar e 100 individuos sem o habito
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de fumar para observar o desenvolvimento de cancer no pulméao.
Pensando na estrutura de organizacdo da tabela de contingéncia
2x2, a doenca é o cancer no pulmao, a exposi¢do é o habito de
fumar, o total de individuos de cada grupo é 100 e a amostra
total do estudo é 200. Ao final do estudo, observou-se que 33
tabagistas e 7 nao-tabagistas desenvolveram cancer no pulméo
(Tabela 2). Portanto, iremos verificar o risco de ocorréncia de
cancer no pulmao entre tabagistas e nao tabagistas.

Tabela 2. Tabela de contingéncia 2x2 para avaliagdo do risco de
ocorréncia de cancer no pulmao em individuos com habito de fumar.

Com céncer de pulmdo Sem céancer de pulmao  Total

Tabagista 33 67 100
N&o-tabagista 7 93 100
Total 40 160 200

Primeiro, devemos lembrar que no SPSS a tabela de
contingéncia é organizada de acordo com a ordem numérica dos
cédigos atribuidos pelo pesquisador. Por isso, é necessario verificar
se a combinagdo de cédigos obedece a estrutura de organizacao
da tabela de contingéncia 2x2. Para isso, no menu “Analisar”,
“Estatisticasdescritivas”, clique em “Tabela de referénciacruzada...”.
Na janela de “Tabulagdes cruzadas”, localize na tela da esquerda
a varidvel “Tabagismo” (exposi¢édo) e a insira na “Linha(s)”. Em
seguida, na mesma tela, selecione a varidvel “Cancer de pulméo”
(desfecho) e a mova para “Coluna(s)”. Clique em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, é possivel perceber que a tabela de
contingéncia 2x2 obtida ndo corresponde ao formato correto.
Portanto, para analisar o RR e o OR precisamos recodificar as variaveis
tabagismo (0" = "Tabagista” e “1”= “N&o tabagista”) e cancer no
pulmdo (“0” = “Com cancer” e “1” = “Sem cancer”), para obtermos
a estrutura de organizacdo correta da tabela de contingéncia 2x2.

Como visto no Capitulo 4, no menu “Transformar”, clique
em “Recodificar em varidveis diferentes...”. Na caixa de didlogo
“Recodificar em variaveis diferentes”, localize na tela da esquerda a
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variadvel “Tabagismo” e mova, com o auxilio do botdo da seta, para
a lista de “Varidvel numérica -> Varidvel de saida”. Em seguida,
informe um novo nome e rétulo para a varidvel em “Nome”
e "Rotulo”, respectivamente. Clique em “Alterar”. Clique em
“Valores antigo e novo”. Na janela seguinte, em “Valor”, informe o
valor antigo “0" e insira o novo valor “1”. Clique em “Adicionar”.
Em seguida, informe o valor antigo “1” e insira o novo valor “0".
Clique em "Adicionar”. Por fim, clique em “Continuar” e, em “OK"
ou “Colar”. A nova variavel aparecerd automaticamente no final da
planilha “Visualizagdo de dados”. Informe o valor dos novos rétulos
na planilha “Visualizagdo da varidvel”. Agora, repita o processo
para recodificar a varidvel “Céncer de pulmao”.

Com as variadveis recodificadas, vamos realizar a analise de
RR e OR. No menu “Analisar”, “Estatisticas descritivas”, clique em
“Tabela de referéncia cruzada...”. Najanelade “Tabulagdes cruzadas”,
localize na tela da esquerda a nova variavel “Tabagismo” (exposigao)
e ainsira na “Linha(s)”. Em seguida, na mesma tela, selecione a nova
variavel “Céncer de pulméo” (desfecho) e a mova para “Coluna(s)”.
Em "Exato”, marque a opgdo de “Monte Carlo”. Clique “Continuar”.
Para realizar o célculo do RR e do ORno SPSS, clique em “Estatisticas”
e marque as opg¢des “Qui Quadrado” e “Risco”. Clique “Continuar”.
Em “Células”, marque as opgdes “Observado” em “Contagens”,
“Linha” e “Total” em "“Porcentagens” e, para “Residuais”, marque
a opcao “Padronizado ajustado”. Clique em “Continuar”. Por fim,
clique em "Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, temos a tabela de contingéncia 2x2
(Crosstabulation), que fornece os dados necessarios para o calculo
do RR e OR. O teste de correcdo de continuidade de Yates indica
associagao significativa entre tabagismo e cancer de pulmao (p <
0,001), evidenciada pelos residuos. Independentemente do tipo
de estudo, o SPSS produz a anélise de ambos RR e OR, e compete
ao pesquisador selecionar o tipo de resultado que estd adequado
ao seu estudo.

O SPSS, além do célculo do RR e OR, também produz seus
respectivos intervalos de confianca de 95% (IC95%). Para um p-valor
<0,05, 01C95% representa o intervalo onde deve estar o parametro,
ou seja, o RR e OR verdadeiros. Se o valor 1, que se refere a nulidade
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da associacdo, ndo estiver contido no IC95%, temos uma confianga
que na populacdo de onde nossa amostra foi extraida, o achado da
amostra é significativo. Desta forma, ser tabagista aumenta o risco
de cancer no pulméo em 4,71 vezes (IC95%: 2,19-10,15; p< 0,001)
e aumenta a chance de cancer no pulméo em 6,54 vezes (IC95%:
2,73-15,68; p< 0,001) em comparagdo a ndo ser tabagista.

Avaliacdo de testes diagndsticos

O teste diagndstico tem como objetivo determinar se um
individuo tem ou ndo a doenca. Para avaliar a acuracia deste teste,
o pesquisador pode fazer uso dos parametros de sensibilidade
e especificidade. Uma forma eficiente de demonstrar a relagdo
antagonica entre a sensibilidade e a especificidade sdo as Curvas de
Caracteristicas de Operagdo do Receptor (Curvas ROC). A Curva ROC
é uma ferramenta poderosa para medir e especificar problemas no
desempenho dos testes diagnosticos, pois permite avaliar a variacdo
da sensibilidade e especificidade para diferentes valores de corte.

Para isso, é necessario um teste de referéncia, também
chamado de padrao ouro, que é capaz de diferenciar um individuo
doente de um ndo doente, pois acredita-se que este tenha a
medida “verdadeira”. E utilizado como comparagio na avaliagdo
da qualidade (performance) de testes indices, que sdo medidos
numa escala numérica (varidvel quantitativa) e, assim, a curva ROC
permite estabelecer um ponto de corte que define os resultados
deste teste como sendo positivo e negativo (variavel dicotémica).

A reprodutibilidade, repetibilidade ou precisdo de um teste
diagndstico consiste na consisténcia dos resultados quando o exame
se repete pelo mesmo examinador ou por outros examinadores. A
comparagado dos resultados pode ser apresentada através do indice
de concordancia Kappa, visto no Capitulo 6.

A acuracia ou validade do teste refere-se a probabilidade
de um teste determinar o verdadeiro valor do que estd sendo
medido (ser positivo nos doentes e negativo nos ndo doentes).
Como mencionado, para avaliar a acuracia de um teste diagnéstico
o pesquisador pode fazer uso dos indices de sensibilidade e
especificidade.
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A sensibilidade é a probabilidade de um teste detectar os
sujeitos verdadeiramente positivos (doentes). Testes sensiveis sdo
utilizados para reduzir possibilidades diagnosticas, como por exemplo,
em triagens sorolégicas em bancos de sangue para prevencao de
transmissao de infecgdes nas quais a ndo detecgdo de casos acarretara
risco para a populagdo. Nestes casos, o ponto de corte devera ser
estabelecido tendo como objetivo alcangar maior sensibilidade do
teste para que ndo ocorram resultados falsos negativos.

A especificidade é a probabilidade de um teste detectar
os sujeitos verdadeiramente negativos (ndo doentes). Testes
especificos sdo utilizados para confirmar a presenca de doenga,
como por exemplo, em indicagdes cirlrgicas, onde deve-se evitar
resultados falsos positivos. Nestes casos, o ponto de corte deve
ser definido de tal forma que aumente a especificidade do teste.

Para se realizar as andlises de sensibilidade e especificidade é
necessario que utilizemos dois métodos ou instrumentos diferentes,
mas que tenham o mesmo objetivo, sendo um o padrao ouro. O
teste ideal, com 100% de sensibilidade e especificidade, raramente
existe na prética. Isso porque, na maioria das vezes, a tentativa de
melhorar a sensibilidade diminui a especificidade e vice-versa.

O valor preditivo positivo (VPP) mede a proporgao de
doentes entre os positivos pelo teste, ou seja, a probabilidade de
doenga quando o teste é positivo. Quanto mais especifico, melhor
o VPP (reducao de falsos positivos). O valor preditivo negativo (VPN)
mede a proporgdo de sadios entre os negativos pelo teste, ou seja,
a probabilidade de auséncia de doenca quando o teste é negativo.
Quanto mais sensivel, melhor o VPN (reducao de falsos negativos).

Arazao de verossimilhanga positiva (RVP) é a probabilidade
de um resultado positivo em alguém com a doenga dividida pela
probabilidade do mesmo resultado em alguém sem a doenga, ou
seja, sensibilidade/1-especificidade. A razdo de verossimilhanga
negativa (RVN) é a probabilidade de um resultado negativo em
alguém com a doenga dividida pela probabilidade do mesmo
resultado em alguém sem a doencga, ou seja, 1-sensibilidade/
especificidade. Desta forma, os resultados dos testes padrao e
indice podem ser organizados numa tabela de contingéncia 2x2
(Tabela 3).
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Tabela 3. Tabela de contingéncia 2x2 para avaliar a relagao de
teste-doenca.

Padrdo-ouro

Doente Nao doente Total
Positivo A B A+B
Teste (Verdadeiro positivo) (Falso positivo)
indice .
Negativo C D C+D
(Falso negativo) (Verdadeiro negativo)
Total A+C B+D A+B+C+D
Onde:

ACURACIA = A+D/A+B+C+D
SENSIBILIDADE = A/A+C
ESPECIFICIDADE = D/B+D
VPP = A/A+B

VPN = D/C+D

RVP = [A/(A+C)]/[B/(B+D)]
RVN = [C/(A+C))/[D/(B+D)]

Curva ROC

Quando o resultado do teste é expresso como uma
varidvel quantitativa, deve-se procurar um ponto de corte (“cutoff
point”), cujo valor determinaréd a interpretacdo do teste como
sendo positivo ou negativo. Para isso, é utilizada a curva ROC, que
avalia o desempenho dos testes e a variagdo da sensibilidade e
especificidade para diferentes valores de corte num gréfico que
apresenta a proporcao dos verdadeiros positivos (sensibilidade), no
eixo Y, versus a proporgdo dos falsos positivos (1-especificidade),
no eixo X. Desta forma, a Curva ROC é um gréfico de sensibilidade.

Neste tipo de representagao gréfica, a area abaixo da curva
(AUC) define a probabilidade do teste em detectar os verdadeiros
positivos e os verdadeiros negativos, ou seja, expressa a acuracia do
teste. A curva ROC é uma forma de representar a relagéo antagonica
entre a sensibilidade e a especificidade. Para construir uma curva
ROC traga-se um diagrama que represente a sensibilidade em
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funcdo da proporgao de falsos positivos (1-especificidade) para um
conjunto de valores de corte e, a linha diagonal, corresponde a um
teste que ¢ positivo ou negativo, aleatoriamente (Figura 3).

100% |
...... Curva 1
= — Curva2
o ——. Curva3
3
=
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c
@
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0% 100%

1-Especificidade %

Figura 3. Curva ROC. 1, AUC 100%; 2, AUC 85%,; 3, AUC 50%. Pontos
de corte A, B e C com sensibilidade e especificidade respectivas.

Na curva 1, é representado o ponto de maior acuracia do
teste (100%). No entanto, como mencionado, as caracteristicas
de sensibilidade e especificidade geralmente apresentam um
comportamento antagénico. A curva 2 representa uma acuracia
de 85%, que significa que em 85% das vezes em que for utilizado,
o teste discriminard os verdadeiros positivos e negativos, mas
também significa que em 15% das vezes fornecera um falso
resultado. A curva 3, expressa a acuracia de 50% e significa que o
teste € tdo bom quanto qualquer escolha ao acaso. Em geral, uma
acuracia maior ou igual a 70% é considerada satisfatéria.

O valor escolhido como ponto de corte influenciard as
caracteristicas do teste. Na curva 2, quanto menor o ponto de corte
(ponto A), maior é a sensibilidade, mas menor é a especificidade.
Neste caso, se pretendemos um teste muito sensivel e menos
especifico, escolhe-se este ponto para obter uma menor propor¢ao
de falsos negativos e uma maior proporcdo de falsos positivos. O
ponto de corte localizado no ponto B permite pér em evidéncia
os valores para os quais existe maior optimizagao da sensibilidade
em funcdo da especificidade. J& quanto maior o ponto de corte
(ponto C), maior especificidade, porém, menor sensibilidade.
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Neste caso, se pretendemos um teste muito especifico e menos
sensivel, escolhe-se o ponto C, obtendo-se uma menor proporgdo
de falsos positivos e uma maior proporgao de falsos negativos.

O valor do ponto de corte é definido como um valor que
pode ser selecionado, arbitrariamente, pelo pesquisador entre os
valores possiveis para a varidvel de decisdo. Acima do ponto de corte,
o paciente é classificado como positivo (teste positivo, presenca de
doenga) e, abaixo, é classificado como negativo (teste negativo,
auséncia de doenca). Para cada ponto de corte séo calculados
valores de sensibilidade e especificidade, dispostos no gréfico.

Para exemplificar, no “Banco de dados 6.sav” (disponivel
em https:// bit.ly/bancosdedados), vamos construir a curva
ROC do NDS, utilizando como padrdo ouro o MNSI, ambos
instrumentos de rastreamento para neuropatia periférica. O SPSS
ndo realiza os célculos de sensibilidade, especificidade, VPP e
VPN, porém fornece as informagdes na tabela de contingéncia
2x2 que permitem realizar os célculos.

Para calcular esses valores, a priori, foi definido um ponto
de corte de 3,0 para classificar os sujeitos como sendo neuropatas
(“0") e ndo neuropatas (“1") pelo teste indice (NDS) e, para o
padréo ouro (MNSI), um ponto de corte de 2,5 é utilizado para
classificar os sujeitos da mesma forma. Os valores foram atribuidos
desta forma para obtermos a correta estrutura de organizagéo da
tabela de contingéncia 2x2.

No menu “Analisar”, “Estatisticas descritivas”, clique em
“Tabela de referéncia cruzada...”. Insira na “Linha(s)" a varidvel que
classifica os sujeitos pelo NDS e, em “Coluna(s)”, a variavel que
classifica os sujeitos pelo MNSI. Em “Exato...”, selecione “Monte
Carlo”. Clique em “Continuar”. Em "“Estatisticas...”, selecione
as opgdes “Qui-quadrado” e “Capa”. Clique em “Continuar”.
Em “Células...”, marque “Observado” em “Contagens”, “Total”
em "Porcentagens” e, em “Residuais”, selecione “Padronizado
ajustado”. Clique em “Continuar”.
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No arquivo de saida, os resultados do teste Exato de Fisher
indicam haver associagao significativa entre os dois testes (p <
0,001). Porém, o teste de Kappa indica uma concordancia regular
entre os métodos (0,330), apesar de significativa (p < 0,001). Estes
resultados nos indicam uma baixa sensibilidade do método indice
(NDS) para rastreamento de neuropatia periférica com o ponto de
corte 3,0.

Na tabela de contingéncia estao disponiveis as informagdes
necessarias para os célculos da sensibilidade, especificidade, VPP
e VPN:

ACURACIA = 15+143/200 = 0,79 = 79,0%
SENSIBILIDADE = 15/(15+40) = 0,272 = 27,2%
ESPECIFICIDADE = 143/(143+2) = 0,986 = 98,6%
VPP = 15/(15+2) = 0,882 = 88,2%

VPN = 143/(143+40) = 0,781 = 78,1%

Como esperado, o NDS apresenta uma baixa
sensibilidade. Como se trata de um teste de triagem, seria
interessante utilizarmos um ponto de corte que apresente uma
maior sensibilidade. Lembre-se que, no caso do rastreamento da
neuropatia periférica, os valores do NDS produzem o screening
positivo a partir de pontos de corte. Desta forma, as modificagoes
dos pontos de corte podem produzir desempenhos diferentes
quanto aos valores de sensibilidade, especificidade, VPP e VPN.

Uma forma de se analisar o desempenho dos pontos de
corte é através da Curva ROC. Para que seja possivel realizar
estd analise no SPSS, é necessario que uma variadvel associada
ao método de referéncia (padrdo ouro) para o diagndstico seja
qualitativa em escala dicotébmica (positivo ou negativo) e, a
varidvel que representa o teste indice que tera os pontos de corte
analisados, seja do tipo quantitativa.

No menu “Analisar”, clique na opgdo “Curva ROC”. Na
janela “Curva ROC", localize na tela da esquerda as variaveis e insira,
com o auxilio do botdo da seta, a varidvel quantitativa (“NDS") em
“Varidvel de teste”, e mova a varidvel qualitativa relacionada ao
critério de referéncia (“NEUROMNSI”) em “Varidvel de estado”. Na
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opgao “Valor da varidvel de estado”, insira o valor “0” que se refere
ao valor positivo para o teste de rastreamento (“0” = “Neuropata”).
Em “Exibir”, selecione as opgdes “Curva ROC" para gerar o grafico;
a opcao “Com linha de referéncia diagonal” para gerar a linha que
representa a hipotese de nulidade; “Erro padrdo e intervalo de
confianga” para gerar o intervalo de confianga associado ao erro
padrdo e; “Coordenar pontos da curva ROC"” para gerar a tabela com
valores de sensibilidade e especificidade nos diferentes pontos de
corte. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, no primeiro quadro (Case Processing
Summary), é indicado o nimero de casos positivos e negativos
conforme a variavel de referéncia. No quadro seguinte (Area Under
the Curve), temos o valor de AUC (Area), o erro padréo, o p-valor
e 0 1C95%. Lembre-se que a AUC é uma medida de desempenho
que serve para determinar a acuracia do teste. Um teste totalmente
incapaz de discriminar individuos doentes e ndo doentes, teria uma
area sob a curva de 0,500 (50%), correspondendo a H,. Acima de
0,700 (70%) é considerado desempenho satisfatério. No exemplo,
o valor de AUC de 0,831 indica que os valores do NDS tém uma
probabilidade de 83% de detectar os resultados positivos (IC95%:
0,769-0,893; p < 0,001).

No terceiro quadro (Coordinates of the Curve), é possivel
verificar a relagdo dos diferentes pontos de corte de sensibilidade e
1-especificidade. A sensibilidade é a proporgado de neuropatas com
os resultados do teste maior que o ponto de corte e 1-especificidade
¢ a proporgdo de nao neuropatas com os resultados do teste maior
que o de ponto de corte. O ponto de corte de equilibrio serd
escolhido de acordo com o objetivo do teste. O grafico gerado
permite complementar a anélise para a tomada de deciséo (Figura 4).

O menor valor de corte é o valor minimo de teste observado
menos 1 e, o maior valor de corte, é o valor maximo de teste
observado mais 1. Todos os outros valores de corte sdo as médias
de dois valores de teste observados ordenados consecutivos.
No ponto de corte, “0” é equivalente a assumir que todos sdo
neuropatas. No ponto de corte “6"” é equivalente a assumir que
todos sdo ndo neuropatas. Ambos os extremos sédo insatisfatérios.
E preciso escolher um ponto de corte que devidamente equilibre
as necessidades de sensibilidade e especificidade.
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ROC Curve

0,84

o
o
1

Sensitivity

=]
S
1

0,24

/
0,0 T T T
0,0 02 0.4 0,6 0,8 1,0

1 - Specificity

Diagenal segments are produced by ties.

Figura 4. Curva ROC para avaliagdo da sensibilidade e
1-especificidade do teste indice (NDS) em comparagdo ao
padrdo ouro (MNSI).

Se considerarmos o ponto de corte de 2,5, temos o
valor de sensibilidade de 0,273 (27,3%) e 1-especificidade de
0,014 (1,4%). Assim, aproximadamente 27,3% dos sujeitos com
neuropatia periférica seriam corretamente identificadas e 1,4% dos
sujeitos sem neuropatia periférica poderiam ser incorretamente
identificadas como neuropatas (98,6% de especificidade). Por outro
lado, se considerarmos o ponto de corte de 1,5, terlamos valores
de sensibilidade de 0,545 e 1-especificidade de 0,166, ou seja,
54,5% dos neuropatas estariam classificados corretamente e 16,6%
dos ndo neuropatas estariam classificados incorretamente como
neuropatas (83,4% de especificidade). Note que os valores deste
quadro representam as melhores orientagdes para os quais devemos
considerar os pontos de cortes, mas ndo inclui as estimativas de
erro. Portanto, ndo ha garantia da exatiddo da sensibilidade ou
especificidade para um dado ponto de corte no quadro.

A escolha do ponto de corte sera decidida pela necessidade
de aumentar a sensibilidade ou a especificidade: uma maior
sensibilidade para detectar os doentes aumentara as chances de
falsos positivos, enquanto que uma maior especificidade para
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determinar quem nao esteja doente, que pode aumentar as chances
de falsos negativos. Logo, dependera do pesquisador a selecdo do
ponto de corte de equilibrio entre sensibilidade e especificidade.
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Exercicios sugeridos

1. Utilizando o “Banco de dados 6.sav":

a) Ha correlagdo entre massa corporal e glicemia de jejum? Realize o
teste estatistico, interprete os resultados e construa o gréfico.

b) H& correlagdo entre massa corporal e HDL-Colesterol? Realize o
teste estatistico, interprete os resultados e construa o gréfico.

2. Utilizando o “Banco de dados 6.sav":

a) Ha correlacdo entre IMC e glicemia de jejum? Realize o teste
estatistico, interprete os resultados e construa o gréfico.

b) H& correlacdo entre IMC e HDL-Colesterol? Realize o teste
estatistico, interprete os resultados e construa o gréfico.

3. Utilizando o “Banco de dados 6.sav":

a) Qual a chance de ser obeso e ter hipertensdo? Realize o teste
estatistico e interprete os resultados.

b) Qual a chance de ser obeso e ter diabetes? Realize o teste
estatistico e interprete os resultados.
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10 Regressao linear simples e multipla

Michele Strelow Moreira
Marina Petter Rodrigues
Charles Francisco Ferreira
Otto Henrique Nienov

Como normalmente existem muitas possiveis varidveis
explicativas (ou independentes) em um estudo, fica dificil analisa-las
de uma s6 vez. Por esta razdo, é comum, primeiro, buscar identificar
fatores associados a um determinado desfecho (resposta) realizando
analises univariadas, seguidas por uma andlise multivariada. Mas,
nem sempre é possivel ou necessario realiza-la.

A andlise univariada avalia isoladamente a relacdo entre
cada possivel varidvel independente e a varidvel desfecho, sem
levar em conta as demais. A andlise bivariada inclui métodos de
andlise de duas varidveis, podendo ser ou ndo estabelecida uma
relagdo de causa e efeito entre elas. Sdo exemplos de métodos
de anélise bivariada, o teste de Qui-quadrado e os coeficientes de
correlagdo (e.g. Correlagao de Pearson, Correlacdo de Spearman).

A anélise multivariada refere-se a modelos de regressao
mdultipla que buscam explicar uma varidvel desfecho com base em
um conjunto de variaveis independentes. Em modelos estatisticos,
denomina-se a varidvel dependente (desfecho) como aquela em
que se tem interesse em analisar.

Anélise de regressao

Em um estudo, quais os fatores que mais importam? O
que podemos ignorar? Como esses fatores interagem uns com
os outros? E, o mais importante, quéo certos estamos sobre esses
fatores? A analise de regressdo ajuda a responder essas questoes,
visto que o coeficiente de cada varidvel preditora descreve a
contribuicdo relativa de cada varidvel ao desfecho.
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A andlise de regressdao é uma forma de prever algum
resultado, relacionada a varidvel de resposta ou dependente
(principal fator que vocé estd tentando entender ou prever),
a partir de uma ou mais varidveis preditoras, explicatérias ou
independentes (fatores que vocé suspeita terem algum impacto
no desfecho). Desta forma, conseguimos avaliar o impacto de
cada variavel independente sobre o desfecho.

Vocé pode estar se perguntado se, por exemplo, uma
correlagdo ndo poderia fazer isso. A correlacdo pode ser uma
ferramenta bastante Util, mas ela ndo nos informa sobre o poder
preditivo das variaveis. Na analise de regressdo, ajustamos um
modelo preditivo aos nossos dados e, entdo, usamos esse modelo
para prever valores da varidvel dependente a partir de uma ou mais
varidveis independentes.

Quando queremos avaliar a influéncia de um conjunto de
fatores sobre doencas ou outras caracteristicas de interesse, a analise
de regressdo € o método estatistico utilizado, estabelecendo uma
equagdo que simula os relacionamentos entre a varidvel dependente
e os fatores que se deseja investigar (varidveis independentes).

Ainda podemos classificar a regressdo conforme a
quantidade de fatores preditores que se deseja investigar (varidveis
independentes). Quando existe apenas uma varidvel independente,
ou seja, uma Unica varidvel preditora, a definimos como sendo
simples. Por outro lado, em regressGes multiplas, mais de uma
variadvel independente é utilizada para prever o desfecho.

Construindo modelos de regressao

O modelo de regressdo comeca quando um pesquisador
deseja descrever matematicamente a relacdo entre algumas
varidveis preditoras (independentes) e a varidvel desfecho
(dependente). Em um projeto de pesquisa, normalmente muitas
varidveis sdo julgadas importantes para responder uma pergunta.
Contudo, no modelo de regressédo, incluimos apenas algumas
delas. O pesquisador deve tentar eliminar as varidveis que néo
estdo relacionadas e incluir apenas aquelas que ele acredite terem
algum relacionamento verdadeiro, sendo possivel considerar
muitos modelos diferentes ao longo do percurso.
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Mas, como determinar as varidveis que fardo parte do
modelo de regressdo? Geralmente se busca o modelo mais
parcimonioso que explique os dados. No entanto, para a obtencao
deste “modelo mais parcimonioso” final, algumas etapas devem
ser percorridas. Deixamos aqui alguns topicos que podem auxiliar
vocé na elaboracao do modelo final de regressao:

1) Tamanho de amostra para regressdo: existe uma
divergéncia sobre o tamanho da amostra ideal para o modelo
de regresséo, a depender do nimero de variaveis preditoras.
Alguns autores indicam o tamanho amostral de 10 individuos
para cada previsor (varidvel independente) no modelo, outros
apontam 15 individuos por variavel independente. Assim, se
vocé tivesse cinco varidveis independentes no modelo, seria
necessario 50 ou 75 casos, respectivamente. O tamanho da
amostra necessario ird depender do tamanho de efeito que
estamos tentando detectar.

2) Numero de varidveis incorporadas no modelo: um modelo
pouco especificado tende a produzir estimativas nao reais,
assim como um modelo muito especificado pode produzir
estimativas menos precisas. Se um excesso de varidveis
independentes forem incluidas, maiores se tornam os erros
e mais dependente serd o modelo dos dados observados.
Portanto, um modelo com as varidveis independentes
mais pertinentes terd menor risco de viés e apresentard
as estimativas mais precisas. Minimizando o nimero de
varidveis independentes, o modelo matematico final terd
maior probabilidade de ser generalizavel.

3) Avaliagdo da multicolinearidade: variveis independentes
altamente correlacionadas entre si sdo denominadas
multicolineares. Muitos tipos de modelos de regressdo
pressupdem que a multicolinearidade ndo deve estar
presente no conjunto de dados, por causar problemas na
classificagdo de varidveis com base em sua importancia ou
dificultar o trabalho na sele¢do da variavel independente mais
importante. A multicolinearidade indica que duas variaveis
independentes (fatores preditores) analisados possuem
explicagdo para o mesmo segmento do desfecho analisado.
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4) Andlise univariada: na pratica, existe um grande nimero
de variaveis explicativas (independentes). Logo, a analise
univariada pode servir como critério de selecdo das
varidveis que entrardo em um modelo de regressao. Como
se trata de uma etapa inicial e ndo-definitiva da andlise
de dados, podemos ser menos rigorosos e adotar niveis
de significancia maiores que o usual (por exemplo, p <
0,150, p < 0,200 ou p < 0,250) para ndo correr o risco de
desprezar varidveis importantes. Denominamos estas de
varidveis tendenciosas, ou seja, que apresentam um p-valor
limitrofe para associagdo. Considere, também, aspectos
como a andlise dos residuos do teste de Qui-quadrado,
para verificar a indicagdo dessa associagao; a diregdo
(positiva ou inversa) e a intensidade (fraca ou forte) dos
coeficientes de correlacdo; o valor do indice F da Anélise
de Variancia (ANOVA), onde um valor elevado significa que
ha alguma diferencga entre os grupos capaz de ser expressa
adequadamente por meio de um modelo de regressao.

5) Aspectos encontrados na literatura: pesquise o que outros
autores fizeram e incorpore essas descobertas na construgao
do seu modelo. Antes de iniciar a andlise de regressao,
desenvolva uma ideia de quais sao as varidveis importantes,
juntamente com suas relacdes, sinais de coeficiente e
magnitudes de efeito. Com base nos resultados de outras
pessoas, fica mais facil coletar os dados corretos e especificar
o melhor modelo de regressdo sem a necessidade de usar
mineracdo de dados. Em seguida, verifique se o modelo
obtido se alinha com a teoria e faga ajustes. Por exemplo,
com base na teoria, vocé pode incluir uma variavel preditora
no modelo mesmo que seu valor-p ndo seja significativo.

6) Varidveis de controle: insira no modelo varidveis que
vocé julga importantes, inclusive para controlar varidveis do
préprio modelo, mesmo estas nao sendo significativas.

7) Teste modelos diferentes: apods selecionadas as variaveis
candidatas para o modelo, a Ultima etapa é modelar juntas
todas essas varidveis e testar modelos diferentes. Dessa
forma, as varidveis mais associadas ao desfecho de interesse
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sdo selecionadas para o modelo final. Esta etapa consiste
em avaliar simultaneamente, um modelo de cada vez, o
efeito das varidveis selecionadas sobre a resposta. Modelos
mais simples geralmente produzem previsdes mais precisas.
Existem diferentes formas de abordagem, conforme
apresentado no quadro 1.

Quadro 1. Formas de abordagem do modelo de regresséo.

Abordagem

Método ENTER
(forma manual)

Descricédo

E o método mais indicado para se testar hipteses, uma
vez que é o pesquisador que determina a relevancia das
varidveis no modelo. Pode-se iniciar com a varidvel mais
relevante e avalia-se a inclusdo, uma a uma, das seguintes,
ou, se a amostra é suficientemente grande (pelo menos
10 casos com o desfecho menos frequente por variavel),
pode-se comegar a modelagem com todas as variaveis
selecionadas, retirando-se, uma a uma, a menos relevante.

FORWARD: as variaveis sdo

Método STEPWISE | E indicado quando n3o

(forma automatica)

existem pesquisas de base
para auxiliar na escolha
das varidveis do modelo.
No entanto, pode ser
influenciado por variagdes

adicionadas uma a uma ao
modelo, sendo a primeira
varidvel candidata aquela
mais significativa e, assim
sucessivamente.

aleatérias dos dados. As
varidveis sdo selecionadas
automaticamente, sem o
controle do pesquisador,
tanto para inclusdo
quanto para exclusdo, de
uma maneira sequencial,
baseada apenas em
critérios estatisticos. Ha
duas modelagens:

BACKWARD:  todas  as
variaveis selecionadas pelo
pesquisador sdo incluidas,
sendo retirada, uma auma, a
varidvel menos significativa.
Esta abordagem permite a
comparagao de modelos que
talvez ndo fossem gerados
pelo método manual.

E comum que varidveis estatisticamente significativas na
analise univariada percam a importancia na multivariada. Isso porque,
quando analisamos o fator isoladamente, ndo estamos levando em
conta outras caracteristicas que podem estar relacionadas a este
fator (viés). Embora seja menos comum, é possivel também que
uma variavel ndo-significativa na univariada passe a ser significativa
na multivariada, principalmente quando houver interagdo entre os
fatores. A existéncia de interagdo significa que o efeito de um fator
sobre a resposta depende de outro fator.
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Regressao linear

A regressdo linear estima os coeficientes da equagéo linear,
com o objetivo prever o comportamento de uma varidvel dependente
(quantitativa) em fungdo de uma (simples) ou mais (multipla) variaveis
independentes (quantitativas ou qualitativas binarias). Assumimos a
relacdo entre as varidveis por meio de uma reta (Figura 1) e, assim,
utilizamos o resultado da fungdo dessa reta para estimar valores,
guando conhecemos as variaveis que afetam o seu comportamento.

Resposta (varidvel dependente)

T T T 1

Preditor (variavel independente)

Figura 1. Reta da regressao linear.

No eixo Y da representagdo gréfica, temos a variavel
dependente (desfecho) que estamos tentando descobrir e, no eixo
X da representagdo gréfica, as varidveis independentes (preditoras)
que exercem influéncia sobre a varidvel dependente. A variavel
Y deve ter distribuicdo normal ou aproximadamente normal. Os
paradmetros de distribuicdo B, e B, sdo denominados de coeficientes
da regressédo: B, é o intercepto em Y da equagdo de regressao (é
o valor de Y quando X ¢ igual a 0) e B, refere-se a inclinagéo da
reta de regressao (indica a mudanga na média de Y quando X é
acrescido de uma unidade). O erro (g) representa as influéncias
ndo controladas, ou seja, influéncias que a variavel dependente
possui além da exercida pelas varidveis no modelo. Conforme
mencionado, o modelo para essa relagdo entre as varidveis é linear,
sendo representado pela equacéo:

Y =B+ B X+t
Onde:
Y = varidvel dependente da equagdo de regressao linear
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B, = intercepto em Y da equagédo de regressao linear
B, = inclinagdo da reta de regressao linear
e = erro da equagdo de regressdo linear.

Tanto na regressdo linear simples quanto na mdltipla, as
suposigdes do modelo ajustado precisam ser validadas para que
os resultados sejam confidveis. Essa validacdo é feita através da
andlise dos residuos, um conjunto de técnicas utilizadas para
investigar a adequabilidade de um modelo de regressdo com base
nos residuos. Esses residuos representam o erro que esté presente
no modelo, correspondendo a diferenga entre o valor previsto e o
observado, ou seja, a distancia do ponto até a reta que foi prevista
no modelo. Se o modelo se ajusta bem aos dados da amostra,
todos os residuos devem ser pequenos (se o modelo aderir
perfeitamente aos dados, todos os pontos estardo sobre a linha
de regressao e todos os residuos serao iguais a zero). Se o modelo
nao tiver uma boa aderéncia aos dados da amostra, os residuos
serao grandes. Além disso, se qualquer caso destacar-se por ter um
grande residuo, ele podera ser um valor atipico.

Os pré-requisitos para a realizagdo dessa analise de
residuos sdo:

1) Normalidade dos residuos: o erro (diferenca entre a
variadvel dependente e a estimagao feita pelo modelo) deve
ter distribuicdo normal. A distribuicdo normal dos residuos
é essencial para que os resultados do ajuste do modelo
de regressao sejam confiaveis. Como visto no capitulo 7,
podemos verificar essa suposi¢do por meio de uma inspegao
visual (histograma de residuos padronizados e gréficos
de probabilidade normal comparando a distribuicdo de
residuos padronizados com uma distribuicdo normal,
também chamado de P-P plot) e de testes estatisticos
(Shapiro-Wilk e Kolmogorov-Smirnov) para os residuos.

2) Homocedasticidade: a varidncia do erro experimental
(¢) para observacdes distintas deve ser constante, ou seja,
deve ser homocedastico. Isso pode ser visto em um gréfico
de residuos do tipo scatterplot (Figura 2). Neste grafico,
é apresentada a relagdo dos valores preditos no eixo X e
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dos valores residuais no eixo Y, onde a distribuicdo destes
residuos ndo deve exibir nenhum padrdo &bvio. Desta
forma, se os pontos estdo aleatoriamente distribuidos,
sem nenhum comportamento ou tendéncia, temos indicios
de que a variancia dos residuos é homoscedastica. Ja a
presenca de um “funil”, é um indicativo da presenca de
heterocedasticidade. Além disso, os testes de Breusch-
Pagan e de Goldfeld-Quandt também podem ser utilizados
para testar se os residuos sdo homoscedasticos. Baseado no
teste multiplicador de Lagrange, o teste de Breusch-Pagan
é bastante utilizado para testar a H, de que as variancias dos
erros sdo iguais versus a H, de que as varidncias dos erros
sdo uma funcdo multiplicativa de uma ou mais varidveis,
sendo que esta(s) variavel(eis) pode(m) pertencer ou ndo ao
modelo em questdo. E indicado para grandes amostras e
quando a suposigao de normalidade nos erros é assumida.
O teste de Goldfeld-Quandt também ¢é utilizado para testar
a homoscedasticidade dos residuos, mas limita-se por exigir
que a amostra seja relativamente grande. Se nao houver
homocedasticidade, serd necessério transformar os dados,
como por exemplo, logaritmo.
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Figura 2. Gréfico de scatterplot dos residuos versus valores
ajustados.
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3) Multicolinearidade: o valor do erro para uma observacéo
deve ser independente dos valores das varidveis do modelo
e do erro das outras observacdes, ou seja, ndo devemos
ter uma relagdo entre as varidveis independentes. Esse
diagnéstico é importante quando utilizarmos duas ou mais
varidveis independentes no modelo de regressao mdltipla.
Desta forma, se nao houver nenhum relacionamento entre
elas, dizemos que sdo ortogonais. Na pratica, € muito dificil
que as variaveis de entrada sejam ortogonais e, felizmente, a
falta de ortogonalidade ndo é grave. Mas, se as variaveis forem
muito correlacionadas, as inferéncias baseadas no modelo
de regressdo podem ser erréneas ou pouco confidveis. Um
dos diagndsticos para multicolinearidade pode ser baseado
na estatistica K, uma analise de estrutura em funcdo dos
autovalores, onde um K < 10 indica que ndo ha problemas
de multicolinearidade; enquanto que 10 < K < 100 indica
uma multicolinearidade moderada e; para K >100, temos
uma multicolinearidade severa. Outro diagnéstico pode ser
realizado pelo Fator de Inflagédo de Variancia (VIF), que deve
ser menor que 10. O VIF quantifica a extensdo da correlagédo
entre um preditor e os outros preditores em um modelo. Se
maiores que 10, ha indicacdo de multicolinearidade, ou seja,
é dificil avaliar com precisdo a contribui¢do dos preditores
para um modelo. Ou conforme o indice de Tolerancia (1/VIF),
que deve ser maior que 0,2.

4) Autocorrelagdo: os residuos devem ser independentes,
isto &, ndo correlacionados. Para verificar esta Suposi¢ao,
utilizamos o teste de Durbin-Watson, que testa a suposigado
de independéncia dos erros. No entanto, diferentemente
dos testes de hipdteses vistos anteriormente, devemos
analisar os valores da estatistica D, apresentados na tabela
1. Seguindo a linha do respectivo tamanho amostral (N) e a
coluna do nimero de varidveis independentes consideradas
(X), temos, para cada nivel de significancia (a): se D é maior
que D-U, aceita-se H, (residuos néo correlacionados); se D
menor que D-L, rejeita-se H (residuos correlacionados) ou;
se D estiver entre D-L e D-U, o teste é inconclusivo.
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Tabela 1. Valores da estatistica D do testes de Durbin-Watson.

Observagoes Numero de varidveis independentes (X)
1 2 3 4
N a DL DU | DL DU | DL DU | DL D-U
15 0,050 | 1,08 136 | 095 154 | 082 1,75 | 0,69 1,97
0,010 | 0,81 107 | 0,70 125 | 059 146 | 049 1,70
20 0,050 | 1,20 141 | 110 1,54 | 100 1,68 | 0,90 1,83
0,010 | 095 115 | 0,86 1,27 | 0,77 141 | 0,68 1,57
25 0,050 | 1,29 1,45 1,21 1,55 1,12 1,66 1,04 1,77
0,010 | 105 121|098 130 |09 141 | 083 1,52
30 0,050 | 135 149 | 1,28 157 | 1,21 1,65 | 1,14 1,74
0,010 | 1,13 126 | 1,07 1,34 | 1,01 1,42 | 094 1,51
40 0,050 | 1,44 154 | 1,39 1,60 | 1,34 1,66 | 1,39 1,72
0,010 | 1,25 1,34 | 1,20 1,40 | 1,15 1,46 1,170 1,52
50 0,050 | 1,50 1,59 | 1,46 1,63 | 1,42 167 | 1,38 1,72
0,010 | 1,32 1,40 | 1,28 1,45 | 1,24 149 | 1,20 1,54
60 0,050 | 1,55 1,62 | 1,51 1,65 | 1,48 1,69 | 1,44 1,73
0010 138 145 | 135 148 | 1,32 152 | 1,28 1,56
80 0,050 | 1,61 166 | 1,59 1,69 | 1,56 1,72 | 1,53 1,74
0,010 | 1,47 1,52 144 154 | 1,42 157 1,39 1,60
100 0,050 | 1,65 1,69 | 1,63 1,72 1,61 1,74 | 1,59 1,76

0,010 | 1,52 156 | 1,50 1,58 | 1,48 1,60 | 1,46 1,63
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5) Pontos influentes e valores atipicos (também denominados
outliers): o valor atipico € um caso que difere substancialmente
da maioria dos dados, que pode ser vista em graficos de
dispersdo. Além de procurar valores atipicos olhando para os
erros do modelo, também ¢ possivel buscar certos casos que
influenciam os parametros do modelo. Um ponto influente
é uma observagdo que pode influenciar em qualquer parte
da analise de regressdo, como a previsdo de uma resposta
ou o resultado de testes de hipdteses. Os valores extremos
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tém potencial para serem influentes, podendo introduzir
tendenciosidade no modelo, pois eles irdo afetar os valores
dos coeficientes de regressdo estimados. Mas, temos que
investigar para avaliar o quanto eles sdo influentes. Se um
valor extremo for influente, ele interfere sobre a funcao de
regressao ajustada (a inclusdo ou ndo do ponto modifica
substancialmente os valores ajustados). Por outro lado, uma
dada observacdo pode ser considerada um valor atipico e
ndo ser um ponto influente. Da mesma forma, podemos
ter pontos que influenciam na andlise de regressao, mas
ndo sao valores atipicos. Esse tipo de andlise pode ajudar a
determinar se o modelo de regressdo é estavel por toda a
amostra ou se ele pode estar sendo influenciado somente
Or POUCOS Casos.

Verificados os pré-requisitos da andlise de residuos,
prosseguimos com a analise da regresséo linear. Para verificar se a
regressao é significativa, devemos inicialmente observar o resultado
da ANOVA. Se o p-valor > 0,050, ndo temos evidéncia para dizer
que o modelo de regressdo linear é importante para explicar a
varidvel desfecho, ou seja, as varidveis independentes ndo exercem
influéncia na varidvel dependente. Por outro lado, se o p-valor <
0,050, podemos dizer que ao menos uma das varidveis do modelo
é importante para explicar a varidvel desfecho, ou seja, pelo menos
uma variavel independente exerce influéncia na varidvel dependente.

Para cada parametro estimado é realizado um teste de
significancia (teste t de Student), onde a H, é de que o respectivo
coeficiente é igual a zero e, a H, é de que o coeficiente é diferente
de zero, sendo esta Ultima significativa quando p-valor < 0,050.

Constatada a significdncia do modelo, também verificamos
o coeficiente de determinagao (R?). O R? é um indicador para a
anélise do ajuste do modelo adotado, indicando a proporgao da
variabilidade de Y que pode ser explicada pela variabilidade das
varidveis X. O R? pode variar de 0 a 1: quanto mais préximo de
zero, indica que o modelo ndo explica a variabilidade dos dados
de desfecho ao redor de sua média; quanto mais préximo de um,
indica que o modelo explica toda a variabilidade dos dados de
desfecho ao redor de sua média.

207



PPG em Ciéncias da Saude: Ginecologia e Obstetricia - UFRGS

Regresséo linear simples

Para melhor compreender a andlise de regressdo,
comegaremos construindo uma regresséao linear simples, onde ha
apenas uma variavel independente. Logo, a equagéo resume-se a:

Y =B,+p, X +...+¢

No “Banco de dados 2.sav” (disponivel em https:// bit.ly/
bancosdedados), vamos verificar se a estatura depende da idade,
supondo que a estatura tem distribuicdo normal. Lembre-se: é
importante conhecer o banco de dados. Tome algum tempo para
examina-lo e conhecer as varidveis (Minimo? Maximo? Média?
Mediana? Intervalo interquartilico? Teste de normalidade?).

No menu “Analisar”, “Regressao”, clique em “Linear...”. Na
janela “Regressao linear”, selecione a varidvel “Estatura” e a insira
em “Dependente” e, a varidvel “Idade”, em “Independente(s)”.
Em “Estatisticas”, selecione as opc¢des “Estimativas” e “Intervalo
de confianga” em “Coeficiente de regressao”; “Ajuste do modelo”,
“Descritivos” e "Diagnostico de colinearidade” (para avaliar a
multicolinearidade) e; em “Residuais”, “Durbin-Watson” (para
verificar a autocorrelagdo) e “Diagndstico por caso” (para analisar os
valores atipicos além de trés desvios padrao). Clique em “Continuar”.
Em “Diagramas”, defina os valores preditos padronizados (ZPRED) no
“X" e os residuos padronizados (ZRESID) no “Y"”. ZPRED séao formas
padronizadas dos valores previstos pelo modelo e ZRESID sao as
diferengas padronizadas entre os dados observados e os valores que
o modelo prevé. Marque as opgdes de “Histograma” e “Diagrama
de probabilidade normal” em “Diagramas residuais padronizados”.
Clique em “Continuar”.

E necessério salvar os residuos e os valores previstos da
andlise de regressdo. Para isso, clique em “Salvar” e selecione
“Né&o padronizados” em “Valores previstos”, “Nao padronizado”
em “Residuais” e, no “Intervalos de previsdo”, selecione “Média”.
Os valores preditos ndo padronizados correspondem ao valor que
o modelo prediz para a varidvel dependente. Os residuais ndo
padronizados indicam a diferenga entre um valor observado e o
valor predito pelo modelo. Os intervalos de predicao para média
indicam limites inferior e superior (duas variaveis) para o intervalo
de predicdo da resposta média predita. Clique em “Continuar”.
Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.
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A andlise de regressao apresenta uma série de quadros
no arquivo de saida. No primeiro (Descriptive Statistics), temos
os valores de média (Mean) e desvio padrao (Std. Deviation) e
tamanho da amostra (N). Em seguida (Correlations), o coeficiente
de correlagio de Pearson. E importante verificarmos se a relagdo
entre a varidvel dependente e as varidveis independentes é de
fato linear. Conforme o grafico (Figura 3), é visivel a relagdo linear,
sendo negativa fraca (r = -0,133, p = 0,002).
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Figura 3. Correlacao entre idade (em anos) e estatura (em metros).

Antes de validar os pré-requisitos da analise dos residuos,
vamos verificar a anélise da regressdo. O primeiro quadro que
devemosanalisar é o da ANOVA, que mostra o indice F. Esta anélise é
bastante familiar, pois foi vista no capitulo 7. Neste exemplo, temos
como a H, de que a idade ndo explica a variagdo da estatura (R? =
0), enquanto que na H, a idade explica a variagdo da estatura. O
valor do indice F (8,459) é significativo, portanto, podemos assumir
que o modelo explica uma quantidade significativa da variagao da
estatura em funcdo da variabilidade da idade. Com p-valor igual a
0,004, o teste global mostra que ha regressdo entre as variaveis.

Cada variadvel é multiplicada por uma constante (), que
corresponde ao valor B para a constante (intercepto). O teste t
verifica se essa constante é (H,) oundo (H,) igual a zero. No segundo
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quadro a ser analisado (Coefficients), a variavel “Idade” possui § =
-0,001, sendo este significativamente diferente de zero pelo valor
do indice t (p = 0,004). Assim, para cada unidade a mais na idade,
a estatura média é menor em 0,001 metros.

Por fim, verificamos a qualidade do modelo (Model
Summary), através do coeficiente de correlacdo (R), que é idéntico
ao coeficiente de correlacdo de Pearson; do coeficiente de
determinacdo (R?) e; do coeficiente de determinacdo ajustado
(R?2adj), que penaliza por cada varidvel colocada no modelo,
baixando o coeficiente de determinagdo quando o modelo é
construido com mais de uma varidvel. Estes servem como um
parametro para comparar modelos de regressao.

Neste exemplo, temos que a correlagao entre as varidveis é
de 0,133 e a proporgao da variabilidade de estatura que pode ser
explicada pela variabilidade da idade é de 1,8% (R?). A regressdo
linear simples mostrou que a idade prevé a estatura, [F(1,467) =
8,459, p=0,004, R?2 = 0,018]. A estatura, em metros, corresponde
a 1,690 - 0,001 x (idade), sendo a idade medida em anos.

Para validar a regressdo, devemos realizar a andlise de
residuos. Lembre-se que a varidvel dependente é a estatura, pois
é ela que depende daidade, e ndo o contrario. Os graficos podem
ajudar na validagdo das suposicdes de normalidade, linearidade
e igualdade das variancias. Além disso, sdo Uteis para detectar
valores discrepantes, observacgdes atipicas e casos influentes.

O primeiro passo é a verificagdo do grafico de scatterplot
dos residuos versus valores preditos (Figura 4). Conforme o
grafico, é visivel que os pontos estdo aleatoriamente distribuidos,
sem nenhum comportamento ou tendéncia (sem comportamento
cdnico) e, assim, temos indicios de que a variancia dos residuos é
homoscedastica.

A colinearidade (ou multicolinearidade) é a situacédo
indesejavel em que uma varidvel independente é uma fungéo
linear de outras varidveis independentes. Para avaliar a
multicolineariedade, o quadro “Coeficients” apresenta o indice
de Tolerancia e o VIF, ambos quantificados em 1, ou seja, ndo ha
problemas de multicolinearidade. Para verificar a autocorrelagéo,
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o quadro “Model Summary" traz a estatistica D de Durbin-Watson,
que foi de 2,038. Assim, para N > 100 e X igual a 1 (modelo com
uma Unica varidvel independente), temos D maior que D-U, ou
seja, podemos afirmar que ndo ha autocorrelagdo.

Scatterplot

4 Dependent Variable: Estatura (em metros)
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Figura 4. Grafico de scatterplot dos residuos versus valores preditos.

No quadro “Casewise Diagnostics”, temos indicado trés
casos com valores atipicos (acima de trés desvios-padroes). Neste
caso, devemos realizar a andlise de regressdo com e sem os
valores atipicos, para verificar a influéncia destes no modelo. Por
fim, verificamos a normalidade dos residuos. Pode-se utilizar um
histograma ou um grafico P-P plot normal (Figura 5). No gréfico P-P
plot, é possivel observar que os pontos geralmente seguem a reta
normal (diagonal) sem desvios fortes. Isso indica que os residuos
aparentemente estdo normalmente distribuidos, mas o ideal é
confirmar com o teste de normalidade de Shapiro-Wilk.

Para solicitar o teste de normalidade dos residuos, no menu
“Analisar”, “Estatistica descritivas”, clique em “Explorar...” e utilize
a varidvel de residuos criada na anélise de regressdo. O quadro
“Test of Normality” apresenta o teste de normalidade com p-valor
inferior a 0,001. Desta forma, rejeitamos a hipétese de normalidade
dos residuos, ou seja, o teste de regressdo nao é valido pois ndo
cumpriu o pré-requisito de normalidade dos residuos.
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Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

Dependent Variable: Estatura (em metros)
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Figura 5. Gréfico P-P plot para verificar a normalidade dos residuos.

Regresséao linear multipla

Existem muitos testes estatisticos que avaliam o grau de
relacdo entre duas varidveis, como os coeficientes de correlagao,
por exemplo, mas estes ndo sao capazes de explorar relagdes
multivariadas, como mencionado. Comumente temos um
desfecho que ndo depende apenas de uma varidvel, mas de
varias. Nesses casos podemos utilizar a regressao linear mdltipla,
ou seja, com mais de uma varidvel independente, adotando a
seguinte equagao: Y = B+, *X + B, *X,...+ B, *X +e.

Assim, Y é a varidvel de resultado (desfecho), B, é o
coeficiente do primeiro previsor (varidvel independente X1), B, é
o coeficiente do segundo previsor (varidvel independente X.), B,
é o coeficiente do k-ésimo previsor (varidvel independente X)) e
¢ € a diferenca entre o valor previsto e o observado de Y. Como
na regressao linear simples, na multipla também devemos validar
as suposi¢cdes do modelo ajustado para que os resultados sejam
confidveis, através da anélise de residuos.

Para exempilificar, no “Banco de dados 2.sav”, vamos verificar
se a estatura depende da idade e do sexo, supondo que a estatura
tem distribuigdo normal. No menu “Analisar”, “Regressado”, clique

212



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

em “Linear..”. Na janela “Regressao linear”, selecione a variavel
“Estatura” e a insira em “Dependente” e, as variaveis “ldade” e
“Sexo"”, como “Independente(s)”. Em “Estatisticas”, selecione as
opgdes “Estimativas” e “Intervalo de confianga” em “Coeficiente
de regressao”; “Ajuste do modelo”, “Descritivos” e “Diagndstico
de colinearidade” (para avaliar a multicolinearidade) e; em
“Residuais”, “Durbin-Watson” (para verificar a autocorrelagdo) e
“Diagnostico por caso” (para analisar os valores atipicos além de
trés desvios padréo). Clique em “Continuar”.

Em “Diagramas”, defina o valor previsto (ZPRED) no
“X" e o residuo ajustado (ZRESID) no “Y". Marque as opgdes
de “Histograma” e "“Diagrama de probabilidade normal” em
“Diagramas residuais padronizados”. Clique em “Continuar”.
E necessério salvar os residuos e os valores previstos da analise
de regressdo. Para isso, clique em “Salvar” e selecione “Nao
padronizados” em “Valores previstos”, “Ndo padronizado” em
“Residuais” e, no “Intervalos de previsdo”, selecione “Média”.
Clique em “Continuar”. Por fim, clique em “Ok" ou “Colar”.

No exemplo, note que a varidvel “Sexo” nao é quantitativa,
mas sim, qualitativa. Nestes casos, é comum a codificagao indicadora,
na qual as categorias sdo representadas por “1” ou “2"”, conforme
rétulos calibrados para esta varidvel, por exemplo. Para a anélise de
regressao, deve-se trata-la como as demais varidveis independentes.

Da mesma forma, no arquivo de saida, a andlise de
regressdo apresenta varios quadros. No primeiro (Descriptive
Statistics), temos os valores de média (Mean) e desvio padréo (Std.
Deviation) e tamanho da amostra (N). Em seguida (Correlations), o
coeficiente de correlagio de Pearson. E importante verificarmos se
a relagao entre a varidvel dependente e as varidveis independentes
é de fato linear. Conforme o gréfico (Figura 6), é visivel a relagdo
linear negativa fraca com a idade (r = -0,133, p = 0,002) e negativa
forte com o sexo (r = -0,628, p < 0,001).

Seguindo a interpretagdo vista no exemplo anterior,
primeiramente devemos analisar o teste global (ANOVA) e o teste
t para os coeficientes. Com p-valor menor que 0,001, para ambos,
o teste global mostra que ha regressao entre as variaveis e, pelo
teste t, os coeficientes sdo significativamente diferentes de zero.
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MasculinoR; Linear = 0,002

Sexo FemininoR, Linear = 0,047
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Figura 6. Correlacdo entre sexo, idade (em anos) e estatura (em
metros).

Conforme a equagao, 1,927 é a estatura constante,
independentemente da idade e do sexo. O coeficiente angular da
idade é negativo, indicando dependéncia inversa, sendo de -0,001 a
variagdo na estatura em relacdo a unidade de variacado na idade. Ja
o coeficiente para a variavel sexo representa diferencas entre médias
para cada grupo, isto &, -0,131 representa o efeito linear do grupo
ndo omitido, que recebeu o cédigo um (sexo masculino).

Em seguida, analisamos o coeficiente de determinacdo
ajustado. Temos que a correlacao entre as varidveis é de 0,643 e
a proporgao da variabilidade de estatura que pode ser explicada
pela idade e pelo sexo é de 41,1% (R?_ ). Com isso, concluimos que
foi utilizada a regressao linear multipla para verificar se idade e sexo
sdo capazes de prever a estatura. A analise resultou em um modelo
estatisticamente significativo [F(2,466) = 164,519; p < 0,001; R? =
0,411]. A idade (B = -0,140; t = -3,947; p < 0,001) e o sexo (f =
-0,629; t=-17,745; p < 0,001) séo preditores da estatura.

No entanto, lembre-se que é necessario validarmos os
resultados pela analise dos residuos. De acordo com o VIF e o
indice de Tolerancia apresentados no quadro " Coefficients®”, ndo ha
presenca de multicolinearidade. A estatistica D de Durbin-Watson
estd apresentada em “Model Summary” e foi igual a 2,051. Isto ¢,
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para N > 100 e X igual a 2, temos D maior que D-U, logo, podemos
afirmar que ndo ha autocorrelacdo. Analisando o scatterplot (Figura
7), sugere-se a homogeneidade de variancias, pois nao ha um
parametro de distribuicdo das varidveis. Verificada a normalidade
dos residuos pelo teste de Shapiro-Wilk (p = 0,197), podemos afirmar
que o modelo de regressao é vélido para esta andlise.

Scatterplot

34 Dependent Variable: Estatura (em metros)

Regression Standardized Residual

Regression Standardized Predicted Value

Figura 7. Gréfico de scatterplot dos residuos versus valores preditos.

Vocé pode agrupar varidveis independentes em blocos
e especificar métodos de entrada diferentes para diferentes
subconjuntos de varidveis. Quando pretendemos testar diferentes
modelos, de forma manual, seleciona-se, na janela “Regressédo
linear”, o “Método inserir” (Enter) e, inclui-se uma variavel por vez
em cada “Bloco”, utilizando as opgdes “Anterior” e “Proximo”
para definir a ordem de entrada das varidveis no modelo
(conforme Quadro 1, pagina 201). No arquivo de saida, obtém-se
os resultados para cada modelo enumerado.

Também pode-se construir os modelos de forma
automatica (stepwise), utilizando os modelos “Avancar” (Forward)
(as variaveis sdo inseridas sequencialmente no modelo, sendo
a primeira varidvel aquela com a maior correlagdo positiva ou
negativa com a varidvel dependente e, assim, sucessivamente),
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"Retroceder” (Backward)” (todas as varidveis s3o inseridas na
equacdo e, em seguida, todas as varidveis selecionadas pelo
pesquisador sdo incluidas, sendo retirada, uma a uma, a variavel
menos significativa), “Remover” (todas as varidveis em um bloco
sdo removidas em um Unico passo) e “Por etapa” (em cada passo,
a variavel independente fora da equagdo que tiver o menor
indice F serd inserida, se esse indice for suficientemente pequeno
e, as variaveis que ja estiverem na equagdo da regressdo serdo
removidas se o indice F for suficientemente grande) no “Método”.
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Exercicios sugeridos

1. No “Banco de dados 2.sav”, verifique se a pressdo arterial
sistélica depende da massa corporal, supondo distribuicdo normal
da varidvel dependente. Realize a anélise estatistica, interprete os
resultados e verifique os pré-requisitos da analise de residuos.

2. No “"Banco de dados 2.sav”, verifique se a pressao arterial sistélica
depende da circunferéncia da cintura e do sexo, supondo distribuicdo
normal da varidvel dependente. Realize a anlise estatistica, interprete
os resultados e verifique os pré-requisitos da analise de residuos.
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11 Modelos lineares generalizados

Sinara Santos

Nadine Ziegler

Pedro Henrique Comerlato
Edison Capp

Otto Henrique Nienov

Os modelos lineares generalizados correspondem a um
conjunto de andlises de regressdo que sao uma generalizagdo
dos modelos lineares gerais. Enquanto que os modelos lineares
gerais sdo usados para modelos de regressdo e variancia com
uma distribuicdo normal e uma funcédo de ligagdo identidade, os
modelos lineares generalizados permitem a utilizagdo de variaveis
com distribuicdo assimétrica.

Para definir qual modelo linear generalizado tem de ser
aplicado, deve-se considerar o tipo de varidvel dependente
(Quadro 1) e o tipo de delineamento do estudo (Quadro 2).

Quadro 1. Anélise de regressdo de acordo com o tipo de variavel
dependente.

Tipo de variavel Tipo de regressao

Qualitativa nominal Regressao logistica binaria

Regressao de Poisson

Regresséo logistica politémica ou
multinominal

Qualitativa ordinal Regressao logistica ordinal

Regressao logistica

A regressao logistica € muito similar a regressao linear, pois
ambas avaliam a relagdo entre uma varidvel dependente (variavel
desfecho ou de resposta) e uma ou mais variaveis preditoras (variavel
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independente ou de exposicao). O quadro 3 elenca as principais
diferencgas e semelhancas entre as regressoes linear e logistica.

Quadro 2. Andlise de regressdo de acordo com o delineamento

do estudo.

Tipo de estudo

Tipo de regressao

Caso-controle

Regressao logistica

ECR

Transversal

Coorte

Regressdo de Poisson

Regressdo de Cox

Em relacdo as semelhancas entre a regressédo linear e a
logistica, existe uma boa razdo para que ndo possamos aplicar
a regressao linear diretamente a uma situacdo onde a variavel
de saida é dicotémica: uma das hipdteses da regressao linear é
que o relacionamento entre as varidveis seja linear. Portanto, para
o modelo de regressédo linear ser vélido, os dados observados
devem ter um relacionamento linear. Quando a variavel de saida
é dicotomica, essa hipdtese é normalmente violada.

Quadro 3. Comparagao entre regressao linear e regressao

logistica.

Caracteristicas

Regresséo linear

Regresséo logistica

Varidvel dependente

Analisa respostas
quantitativas

Analisa desfechos
categodricos

Variaveis
independentes

Podem ser categodricas (também nomeadas como
fatores) e/ou continuas (nomeadas como covariaveis)

Interpretagdo dos

Obtém-se uma

Associagdo é quantificada

resultados associagdo em relagdo a | por meio de uma razao
uma funcao linear da probabilidade de
ocorréncia
Reta da regressao Reta Curva
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Regressao logistica binaria

A regressao logistica binéria determina a probabilidade de
ocorréncia das categorias de uma varidvel dicotémica, ou seja, prevé
qual de duas categorias é mais provével, dado um conjunto de
informagdes. Descomplicando, isso quer dizer que é possivel prever
a qual de duas categorias uma pessoa é provavel de pertencer dado
certas informacdes. A figura 1 descreve algumas consideragdes
pertinentes para a analise de regressao logistica binaria, relacionadas
a variadvel dependente e aos preditores do modelo.

Ao selecionar a variavel dependente, deve-se conferir a
— categoria a ser utilizada como referéncia (se a primeira ou a
Ultima).

Os preditores (variaveis independentes) quantitativos devem
ser definidos como covariaveis e os qualitativos como fatores.

Todos os preditores qualitativos (fatores) também devem ter
uma categoria de referéncia, sendo a mesma para todos (ou a
primeira ou a ultima categoria).

Cada preditor deve ser analisado cuidadosamente antes da
—  modelagem, de forma independente e isolada por uma
regressao logistica univariavel.

Posteriormente, o seu desempenho no modelo multivariavel
— deve ser avaliado, possibilitando a identificagdo de potenciais
confundidores.

ConsideracGes para a anlise de regressao
logistica binaria

Figura 1. Consideragdes referentes a variavel dependente e aos
preditores (varidveis independentes) para a analise de regresséo
logistica binaria.

Na sua forma simples, quando existe um Unico previsor X,
a equacao da regressao logistica, a partir da qual a probabilidade
da variavel Y é prevista, define-se em:

P(Y)= 1
T+e-B,+pBX +e)
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Onde P(Y) é a probabilidade de Y ocorrer, e é a base
dos logaritmos naturais e os demais coeficientes da equagdo
formam uma combinacao linear muito semelhante a regresdo
linear simples. A parte da equacdo entre parénteses é idéntica
a regressao linear, pois existe uma constante (BO), uma variavel
previsora (X) e um coeficiente (ou peso) agregado ao previsor (f, ).

Da mesma forma que para a regressao linear, é possivel
estender essa equacao para incluir diversas varidveis previsoras.
Quando isso ocorre, a equagao toma a seguinte forma:

P(Y)= 1
T+e-B,+BX +BX,+ . . +BX +¢)

A regressao logistica, ao contrario da regressao linear, ndo
pressupoe normalidade. Mas, da mesma forma, deve-se investigar
amulticolinearidade entre as variaveis independentes e a presenca
de valores atipicos. Também se recomenda um tamanho amostral
minimo para a analise de regressao, dependendo do nimero de
varidveis preditoras. Alguns autores indicam 10 casos para cada
previsor no modelo, outros 15 casos por previsor.

Para exemplificar, faremos uma regressao logistica binaria
univaridvel utilizando o “Banco de dados 7.sav” (disponivel em
https://bit.ly/bancosdedados), supondo um delineamento de
estudo do tipo caso-controle, em que o critério de selecdo foi a
ocorréncia ou nao de polineuropatia periférica (PNP) (onde, “0" =
“N&o neuropata” e “1" = “Neuropata”) apds a cirurgia bariatrica.
Pretende-se determinar se a idade (varidvel quantitativa) e o
sexo (varidvel qualitativa) (onde, “1” = “"Masculino” e “2" =
“Feminino”) possuem associagdo com o desfecho PNP. Lembre-
se: é importante conhecer o banco de dados. Tome algum tempo
para examina-lo e conhecer as variaveis.

Atencado! Deve-se ter cuidado com as tabelas de
contingéncia contendo células vazias. Incluir estas varidveis no
modelo causard resultados numéricos indesejados e a melhor
estratégia para resolver este problema é o agrupamento desta
varidvel em um conjunto menor de categorias.
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Como visto no capitulo 10, para definirmos um modelo de
regressdo, podemos utilizar como critério de selecdo as variaveis
que se mostraram estatisticamente significativas ou com p-valor
limitrofe para associagdo na analise univariada. No exemplo,
houve uma diferenca significativa entre as medianas de idade dos
sujeitos com e sem PNP (50 anos versus 34 anos, respectivamente;
p < 0,001) pelo teste U de Mann-Whitney e, uma indicagao de
associagdo de PNP com o sexo masculino (61,8%; p < 0,001) pelo
teste de correcdo de continuidade de Yates. Essas associacoes
nos motivam a avaliar o impacto da idade e do sexo na PNP.

Primeiro, precisamos verificar a colinearidade e a presenca
de valores atipicos. Essa verificagdo é feita da mesma forma
que na regressdo linear. No menu “Analisar”, “Regressdo”,
clique em “Linear...”. Na janela “Regressdo linear”, selecione
a variavel "Polineuropatia periférica” na tela da esquerda e a
insira em “Dependente” e, as variadveis “Ildade” e “Sexo” como
“Independente(s)”. Clique em “Estatisticas” e selecione as opgdes
“Diagnéstico de colinearidade” e “Diagnostico por caso”. Clique
em “Continuar”. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

No arquivo de saida, verifique os parametros de avaliagdo
de colinearidade, indice de Tolerancia e VIF. Lembre-se que o VIF
deve ser menor que 10 e o indice de Tolerancia maior que 0,2. Neste
caso, temos um VIF de 1,177 e um indice de Toleréncia de 0,850, ou
seja, ndo ha colinearidade entre as varidveis. Na analise, também,
foi identificado um outlier (caso 47). Nestes casos, o recomendado é
realizar a andlise de regressdao em um modelo sem e o outro com o
caso, para verificar a influéncia deste sobre o resultado.

Verificados a colinearidade e valores atipicos, podemos
prosseguir para a regressao logistica binaria univariavel, avaliando
primeiro a idade (varidvel quantitativa). No menu “Analisar”,
“Modelos lineares generalizados”, clique em “Modelos lineares
generalizados...”. Na janela “Modelos lineares generalizados”,
precisaremos definir alguns parametros. Na aba “Tipo de
Modelo”, selecione a opgdo “Logistica binaria”. Na aba
“Resposta”, selecione e insira em “Varidvel dependente” a
variavel “Polineuropatia periférica”. Na mesma aba, em “Tipo
de varidvel dependente (apenas distribuicdo binomial)”, marque
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“Binario”. Clique em “Categoria de referéncia...” e selecione a
opgao “Primeiro (menor valor)”, onde “0” = “N&o neuropata”.
Cliqgue em “Continuar”. Na aba "Preditores”, selecione na
tela da esquerda e insira em “Covaridveis” a varidvel “ldade”
(varidvel quantitativa). Na aba “Modelo”, selecione em “Fatores
e covaridveis” a varidvel “ldade” e mova-a para “Modelo”
marcando como “Tipo: Efeito Principal”. Na aba “Estatisticas”,
marque as opg¢des “Razdo de probabilidade” em “Estatisticas de
quiquadrado”, “Probabilidade do perfil” em “Tipo de intervalo
de confianga” e “Incluir estimativas de parametro exponencial”
em “Imprimir”. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

Nos resultados da analise, no arquivo de saida, os primeiros
quadros mostram as informagdes do modelo, as estatisticas
descritivas da varidvel dependente e da varidvel preditora. O
primeiro quadro (Model Information) mostra as informacdes
gerais do modelo. O segundo quadro (Case Processing Summary)
apresenta o nuimero de casos incluidos, excluidos e total. Em
seguida (Categorical Variable Information), temos a proporgdo
absoluta e relativa para as categorias da varidvel dependente
(PNP), onde 27,5% (n = 55) da amostra é neuropata. No quarto
quadro (Continuous Variable Information), temos o valor absoluto
(N), média (Mean), desvio padrdo (Std. Deviation) e os valores
minimo (Minimum) e méaximo (Maximum) para a covariavel (Idade).

Apds, encontramos no quadro “Goodness of Fit"
diferentes medidas para avaliar a qualidade de ajuste do modelo,
Uteis para comparar modelos concorrentes. Em todas, grandes
valores indicam falta de ajuste. O resultado do “Omnibus Test”
nos indica se o modelo de regressao foi significativo. Neste caso,
com p < 0,001, temos evidéncia que o modelo da regressao é
estatisticamente significativo.

No quadro “Tests of Model Effects”, temos o teste de Qui-
quadrado de Likelihood Ratio para a significancia dos preditores.
Esse verifica a existéncia de diferencas entre o modelo com o
preditor e o modelo nulo (intercepto). Se significativo (neste caso
tem um p < 0,001), o teste informa que o coeficiente do preditor
difere de zero. Se isto ocorrer, pode-se dizer que o preditor esta
contribuindo de modo significativo para o modelo.
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Constatada a significancia do preditor, o quadro “Parameter
Estimates” apresenta os parametros estimados. Encontramos o
coeficiente B (que corresponde a constante B), o erro padrdo (Std.
Erron), o limite inferior (95% Profile Likelihood Confidence Interval:
Lower) e superior (?5% Profile Likelihood Confidence Interval: Uppen)
do intervalo de confianca para B. Também é apresentado o teste
Qui-quadrado de Wald, que testa as mesmas hipoteses do teste Qui-
quadrado de Likelihood Ratio. No entanto, utilizamos os resultados
do teste Qui-quadrado de Likelihood Ratio pois é mais poderoso
que o teste de Wald. Além disso, a estatistica de Wald deve ser
vista com cautela porque quando o coeficiente de regressao () é
grande, o erro padrao tende a ficar inflacionado, resultando em uma
estatistica de Wald subestimada. A inflagdo do erro padrao aumenta
a probabilidade de que o previsor seja rejeitado quando na realidade
ele contribui para o modelo (erro do Tipo II).

Nas ultimas colunas, encontra-se o OR, expresso pelo
valor de Exp(B) e seu intervalo de confianga. O mais importante
para a interpretacao da regressdo logistica é o valor da Exp(B),
que é um indicador da mudanga nas probabilidades resultantes
da mudanga de uma unidade no previsor. O OR (Exp(B)) indica
a presenca de um fator de risco ou protegdo (Quadro 4) e é
interpretado da mesma forma vista no capitulo 9.

Quadro 4. Interpretagdo dos valores de OR.

Valor de OR Interpretacao

Exp(B) > 1 Indica que a medida que o previsor aumenta, aumentam as
chances de ocorréncia do desfecho.

Exp(B) = 1 O efeito é nulo.

Exp(B) < 1 Indica que a medida que o previsor aumenta, as chances de

o desfecho ocorrer diminuem.

Conclui-se que a idade é um preditor de PNP. Usando a
primeira categoria da varidvel PNP como referéncia, PNP igual
a zero (ndo neuropata), podemos afirmar que a chance de ter
PNP aumenta em 41,5% (IC95%: 28,6%-60,3%) para cada ano de
incremento na idade (p < 0,001).
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Em seguida, vamos avaliar o sexo (varidvel qualitativa
dicotdmica). No menu “Analisar”, “Modelos lineares generalizados”,
clique em “Modelos lineares generalizados...”. Na aba “Tipo de
modelo”, selecione a opcdo “Logistica binaria”. Na aba “Resposta”,
selecione na tela da esquerda e insira em “Varidvel dependente”
a varidvel “Polineuropatia periférica”. Na mesma aba, em “Tipo
de varidvel dependente (apenas distribuicdo binominal)”, marque
“Binario”. Clique em “Categoria de referéncia...” e selecione a opgao
“Primeiro (menor valor)”, onde “0” = "N&o neuropata”. Clique em
“Continuar”. Na aba “Preditores”, selecione na tela da esquerda e insira
em "“Fatores” a varidvel “Sexo” (variavel dicotdmica). Como se trata de
uma variavel categodrica, também precisamos informar a categoria de
referéncia. Clique em "Opgdes”, localizado abaixo da tela de “Fatores”
e selecione como “Crescente” (assume que a categoria de referéncia
é a Ultima em todos os fatores). A opgdo “Decrescente” assume que a
categoria de referéncia é a primeira em todos os fatores e, "Usar ordem
de dados” assume que a categoria de referéncia é a que tem maior
probabilidade de ocorréncia do desfecho. Clique em “Continuar”. Na
aba “Modelo”, selecione em “Fatores e covariaveis” a variavel “Sexo”
e mova-a para “Modelo” marcando como “Tipo: Efeito Principal”. Na
aba "Estatisticas”, marque as opg¢des “Razdo de probabilidade” em
“Estatisticas de quiquadrado”, “Probabilidade do perfil” em “Tipo de
intervalo de confianga” e “Incluir estimativas de parametro exponencial”
em “Imprimir”. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

Os resultados dos primeiros quadros sdo idénticos aos
obtidos para a variavel “Idade”, porém com ajustes para um preditor
categdrico. O quadro “Omnibus Test” nos indica que o modelo
de regresséo foi significativo (p < 0,001). A principal diferenca esta
nos parametros estimados da tabela “Parameter Estimates”, onde
teremos um parametro para cada categoria da variavel. Os resultados
estdo em comparagao ao sexo feminino, cuja categoria é “2". Por isso,
em "[SEXO=2]" o coeficiente esta zerado, assim como o OR (Exp(B))
éum ("1"), pois a categoria estad sendo comparada com ela mesma.

Assim, conclui-se que o sexo é um preditor significativo para
a ocorréncia de PNP (p < 0,001). A probabilidade de ter PNP é 11,4
(IC95%: 5,6-24,4) vezes maior para o sexo masculino em comparacéo
ao sexo feminino.
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Considerando o mesmo exemplo, serd que um modelo
multivariado (com as variaveis “Sexo”, “Idade” e “Massa corporal”)
melhor prediz a ocorréncia de PNP? Como j& mencionado,
podemos utilizar como critério de selecao as varidveis que se
mostraram estatisticamente significativas ou com p-valor limitrofe
para associagdo na analise univariada. Para a massa corporal,
obteve-se um p-valor limitrofe para associagdo (p = 0,062) pelo
teste U de Mann-Whitney.

Modelos com multiplas varidveis analisam a relagdo entre o
desfecho e as varidveis preditoras controlando a influéncia de outras
variaveis. No menu “Analisar”, “Modelos lineares generalizados”,
clique em “Modelos lineares generalizados...”. Na aba “Tipo
de modelo”, selecione “Logistica bindria”. Na aba “Resposta”,
selecione na tela da esquerda e insira em “Varidvel dependente”
a variavel “Polineuropatia periférica”. Na mesma aba, em "“Tipo
de variavel dependente (apenas distribuicdo binominal)”, marque
“Binario”. Clique em “Categoria de referéncia...” e selecione a
opgdo “Primeiro (menor valor)”, onde “0” = “N&o neuropata”.
Clique em “Continuar”. Na aba "“Preditores”, selecione em
“Fatores” a varidvel “Sexo” e, em “Covaridveis”, as varidveis
“Idade” e “Massa corporal”. Como a varidvel “Sexo"” é uma variavel
categodrica, precisamos informar a categoria de referéncia. Clique
em “"Opcdes”, localizado abaixo da tela de “Fatores” e selecione
como “Crescente” (assume que a categoria de referéncia é a Ultima
em todos os fatores). Na aba “Modelo”, selecione em “Fatores e
covaridveis” as varidveis “Sexo”, “ldade” e “Massa corporal” e as
insira em “Modelo”, marcando “Tipo: Efeitos principais”. Na aba
“Estatisticas”, marque as opgdes “Razdo de probabilidade” em
“Estatisticas de quiquadrado”, “Probabilidade do perfil” em “Tipo
de intervalo de confianga” e “Incluir estimativas de parametro
exponencial” em “Imprimir”. Por fim, clique em “Ok" ou “Colar”.

Novamente, no arquivo de saida, temos os mesmos quadros
vistos na andlise univaridvel, com a descricdio do modelo, das
varidveis e do ajuste do modelo. Assim como na analise univariavel,
o quadro “Omnibus Test” nos indica que o modelo de regressdo
foi significativo (p < 0,001). Entretanto, na anélise multivariavel, a
tabela “Tests of Model Effects” ganha maior importancia, pois no
modelo multivaridvel ela ndo se equivale a tabela “Omnibus Test".
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A significancia de um modelo multivariado na tabela “Omnibus
Test” denota a significdncia de pelo menos um dos preditores
(andlise global do modelo), para tanto, deve-se checar se todas
as varidveis independentes devem permanecer no modelo. Para
o exemplo em questdo, os preditores “Sexo” e “ldade” possuem
coeficiente significativamente diferente de zero, mas o “Massa
corporal” nao. Neste momento, deve-se ponderar se este sera
o modelo final ou se algum preditor deve sair ou entrar antes da
analise dos coeficientes, pois os mesmos sdo influenciados pelo
conjunto de varidveis independentes.

Constatada a significdncia dos preditores, a tabela
“Parameter Estimates” apresenta os parametros estimados.
Concluindo, pode-se afirmar que, controlando por sexo e massa
corporal, as chances de ter PNP aumentam em 38,0% (IC95%:
25,6%-56,1%, p < 0,001) para cada aumento de um ano de idade.
Controlando por sexo e idade, a massa corporal nao prediz a
ocorréncia de PNP (p = 0,727). E, controlando-se o efeito da idade
e da massa corporal, as chances de PNP em homens aumentam
em 7,8 (IC95%: 2,5-26,2, p < 0,001) vezes em relagado as mulheres.

Regressao de Poisson

O modelo de regressdo de Poisson é adequado quando
os dados das variaveis dependentes sdo contéveis, ou seja,
quando se descreve o nimero de vezes que um evento ocorre
em um espago de observagdo finito. Tem por caracteristica a
analise de dados contados na forma de proporgdes ou razdes de
contagem, ou seja, leva em consideragao o total de pessoas com
uma determinada doenca.

Esta andlise de regressdo é utilizada em estudos com
delineamento transversal (razdo de prevaléncias) ou longitudinal
(razdo de incidéncias), inclusive em ensaios clinicos randomizados,
cujos desfechos (variaveis dependentes) sao varidveis binarias ou
dicotomicas do tipo ébito/ndo ébito ou doenga/ndo doenga, por
exemplo. As varidveis independentes (fatores em estudo) podem
ser categdricas ou continuas. E imprescindivel que, ao se utiliza-
la para avaliar desfechos dicotémicos, seja aplicado um ajuste
robusto nas variancias.
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Para exemplificar, no “Banco de dados 7.sav” (disponivel
em https://bit.ly/bancosdedados), vamos avaliar a magnitude da
associagao (através da razdo de prevaléncias) entre o sexo e a presencga
de PNP, supondo um estudo de delineamento transversal. No menu
“Analisar”, “Modelos lineares generalizados”, clique em “Modelos
lineares generalizados...”. Como o teste esta localizado no mesmo
local onde foi realizada a regresséo logistica, clique em “Redefinir”. Na
aba “Tipo de modelo”, defina a distribuicdo da varidvel dependente
como “Linear de log de Poisson”. Na aba “Resposta”, selecione a
varidvel dependente “Polineuropatia periférica” na tela da esquerda
e a insira em “Varidvel dependente”. Na aba “Preditores”, selecione
a(s) variavel(is) independente(s), da mesma forma vista na regressao
logistica: se varidvel categdrica, insira em “Fatores”; se continua,
mova para “Covariaveis”. Como a varidvel “Sexo” é uma variavel
dicotdmica, insira em “Fatores” e defina, em "Opgdes”, a categoria
de referéncia como “Crescente”. Na aba “"Modelo”, selecione a
variavel “Sexo” em “Fatores e Covariaveis” e a insira em “Modelo”
marcando a opgao “Tipo: Efeitos principais”. Na aba “Estimativa”,
marque “Estimador robusto” em “Matriz de covariancia” e, na aba
“Estatisticas”, selecione a opgdo “Incluir estimativas de pardametro
exponencial”. Clique em “Ok” ou “Colar”.

Nos resultados da analise, os primeiros quadros mostram as
informages utilizadas na anélise: a varidvel dependente, a distribuicdo
e a fungdo de ligagdo, a matriz de correlagdo, o nimero total de
sujeitos e suas discriminacdes pelas varidveis independentes (fatores).
O primeiro quadro que temos que verificar é o “Omnibus Test”, que
nos indica se o modelo de regressdo foi significativo. Neste caso,
com p < 0,001, temos evidéncia de que o modelo é estatisticamente
significativo. Na tabela “Test of Model Effects”, temos os resultados
dos efeitos principais e da interagdo entre as variaveis, caso solicitada
no modelo. Pelo teste de Qui-quadrado de Wald, neste exemplo, o
efeito do sexo foi significativo (p < 0,001), ou seja, ha uma diferenca
nas prevaléncias de PNP entre homens e mulheres.

Em seguida, avalia-se o valor da razdo de prevaléncias no

quadro “Parameter Estimates”. Neste quadro, tem-se os resultados
dos coeficientes calculados pelo modelo para cada uma das variaveis,
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juntamente com erros-padrao, a exponencial do coeficiente (razdo de
prevaléncias) e intervalos de confianga para cada variavel. Como foi
indicado a categoria de referéncia como sendo “Crescente”, a Ultima
categoria (“2" = “Feminino”) foi determinada como a categoria de
referéncia. Assim, temos que, com uma razao de prevaléncias de
4,608, nos homens a chance de apresentar PNP ¢ 4,6 (IC95%: 3,0-
7,2; p < 0,001) vezes maior em relagdo as mulheres.

Anélise de sobrevida

Em estudos que se caracterizam por tempo de seguimento
(longitudinais), além da variadvel de desfecho, como ocorréncia de
um evento, também precisamos levar em consideragdo o tempo
médio para o evento ocorrer. Neste sentido, a anélise de sobrevida
possui como varidvel dependente o tempo de ocorréncia de
determinado evento. Por exemplo, a taxa de sobrevida entre
pacientes submetidos a certo medicamento ou procedimento. O
estado do paciente (ter ou ndo o evento) é uma variavel dicotdmica
(binéria) que define a situagdo individual de sua participagdo no
seguimento. Este recebe um cddigo zero (“0”) se o evento ndo
ocorrer e um (“1") se o evento ocorrer.

Uma vantagem dessa analise é permitir a utilizagdo da
informagado de todos os participantes até o momento em que
desenvolvem o evento ou sdo censurados. Ou seja, se o paciente sem
o evento desistir ou abandonar o estudo no meio do seguimento,
registra-se o tempo de permanéncia do sujeito no estudo e coloca-
se o codigo zero (“0”) (referente a ndo ocorréncia do evento). Esses
pacientes com cédigo zero, pois ndo desenvolveram o evento,
sdo chamados de censurados. As informagdes a partir de sujeitos
censurados contribuem positivamente para a estimagao do modelo.

Regressao de Cox

A regressdo de Cox permite modelar, de forma uni ou
multivariada, as variaveis que influenciam no tempo de ocorréncia
de um determinado evento. O Modelo de Cox é dito como
“semi-paramétrico”, pois assume que as taxas de falhas sao
proporcionais, ou seja, o risco de falha das varidveis é constante
ao longo do tempo.
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A regressdo é muito utilizada para verificar inicialmente
se a variadvel independente possui uma relacdo com a variavel
desfecho e avaliar o efeito das varidveis explicativas. Para realizar
a regressdao de Cox univaridvel sdo necessarias trés variaveis:
tempo, estado do paciente e varidvel independente. Ja para a
multivariavel, utilizam-se duas ou mais varidveis independentes ou
explicativas (categoricas e continuas).

A interpretagdo dos coeficientes obtidos da-se pela razéo
de taxas de falha ou RR. A interpretacdo do RR é similar a do
OR da regresséo logistica. Quando o evento medido é ébito, a
funcéo de risco hazard ratio (HR), também chamada taxa de risco
(de falha), representa a taxa instantdnea de morte de um individuo
no intervalo de tempo t a t+1, sabendo que sobreviveu até o
momento t. Valores altos do HR indicam grande potencial de que
O evento ocorra.

Para exemplificar, no “Banco de dados 7.sav” (disponivel
em https://bit.ly/bancosdedados), iremos medir o tempo na
ocorréncia da PNP (o evento é ter ou ndo PNP). Inicialmente,
realizaremos uma andlise de regressdo de Cox univaridvel com a
varidvel independente “Hipertensdo” (variavel categodrica).

No menu “Analisar”, “Sobrevivéncia”, clique em
“Regressao de Cox...". Na janela “Regressdao de Cox”, selecione
na tela da esquerda a varidvel “Tempo pds-bariatrica” e a insira
em “Tempo”, com o auxilio do botdo da seta. Em seguida, na
mesma tela, selecione a varidvel “Polineuropatia periférica” e a
mova para “Status”. Clique em “Definir evento” e indique o codigo
da categoria referente a ocorréncia do evento em “Valor Unico”
("1" = "Neuropata”). Clique em “Continuar”. Ainda na mesma
janela, insira o fator ou a covariavel de interesse em “Covaridveis”
(neste caso, “Hipertensao”). Nos modelos multivariados coloca-
se mais de uma varidvel nesse quadro. Como temos uma variavel
independente categérica, clique em “Categédrico...”. Selecione para
a direita somente a varidvel “Hipertensdo” e indique se a menor (ou
a maior) categoria é a de referéncia. Neste caso, nossa referéncia
serd a primeira ("0” = “N&o hipertenso”). Nado é possivel classificar
uma categoria intermedidria como referéncia. Nao esquega de
clicar em “Alterar” se mudar de categoria. Clique em “Continuar”.
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Em seguida, clique em “Opgbes” e selecione “Cl para exp(B)".
Clique em “Continuar”. Por fim, clique em “Ok"” ou “Colar”.

Quando trabalhamos com varidveis categéricas, indicamos
uma das suas categorias para ser a referéncia. A categoria “Nao
hipertenso” da varidvel “Hipertensdo” é a categoria de referéncia,
neste exemplo. O SPSS mostra em um quadro (Categorical Variable
Codings) no arquivo de saida, as varidveis com suas categorias de
referéncia. O valor zero (“0”) na coluna “1” mostra qual categoria
é a de referéncia. O quadro “Variables in the Equation” possui as
informagdes necessarias para podermos interpretar a relagdo entre
as variaveis estudadas. A primeira informagdo encontrada é do
parametro f (B) e seu erro-padrao (SE). A exponencial do paréametro
B (Exp(B)) e seu intervalo de confianga (IC95%) sdo encontrados
nas Ultimas colunas. A Exp(B) foi de 2,780, ou seja, individuos
hipertensos apresentam taxa de risco para PNP 2,78 (IC95%: 1,63-
4,73, p < 0,001) vezes maior do que individuos ndo hipertensos.

Em seguida, vamos realizar uma andlise de regressdo de
Cox univaridvel com a varidvel independente “Massa corporal”
(varidvel quantitativa). No menu “Analisar”, “Sobrevivéncia”, clique
em “Regressdo de Cox...". Primeiro, na janela “Regressao de Cox”,
vamos “Redefinir” as opg¢des de teste. Apds, selecione na tela da
esquerda a variavel “Tempo pds-baridtrica” e a insira em “Tempo”,
com o auxilio do botdo da seta. Em seguida, na mesma tela, selecione
a variavel "“Polineuropatia periférica” e a mova para “Status”. Clique
em "“Definir evento” e indique o cédigo da categoria referente a
ocorréncia do evento em “Valor Unico” (“1"” = “Neuropata”). Clique
em "Continuar”. Ainda na mesma janela, insira o fator ou a covariavel
de interesse em “Covariaveis” (neste caso, “Massa corporal”). Em
seguida, clique em “Opc¢des” e selecione “Cl para exp(B)". Clique
em “Continuar”. Por fim, clique em “Ok” ou “Colar”.

Quando temos uma varidvel continua como variavel
independente, a sua interpretacdo é relacionada ao acréscimo de
uma unidade. Neste caso, a massa corporal obteve uma Exp(B)
igual a 1,078. Assim, interpretamos que para cada aumento de 1
kg na massa corporal, o risco de PNP aumenta em 7,8% (IC95%:
5,9-9,7, p < 0,001). As interpretagdes para modelo multivariavel
seguem da mesma forma.
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Exercicios sugeridos

1. No “Banco de dados 7.sav”, supondo um estudo caso-
controle, em que o critério de selecao foi a ocorréncia ou ndo
de polineuropatia periférica (“0” = “N&o neuropata” e “1”
= "Neuropata”) apds a cirurgia bariatrica, verifique se o tipo
de cirurgia realizada (“1” = Bypass gastrico, RYGB e “2" =
gastrectomia vertical, SG) possui associagdo com o desfecho.
Realize a anélise estatistica e interprete os resultados.

2. No “Banco de dados 7.sav”, supondo um estudo transversal,
avalie amagnitude da associagdo (através da razdo de prevaléncias)
entre o sexo e a presenga de hipertensdo. Realize a andlise
estatistica e interprete os resultados.
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Resolucdo dos Exercicios

Capitulo 1

Respostas corretas:

1. b) Trata-se de um estudo caso-controle, onde temos um grupo
de individuos com doenca (cédncer de endométrio) e outro sem
doenga (controle) pareados por idade e paridade.

2. a) Trata-se de um estudo de coorte, onde temos um grupo
de mulheres que é acompanhado para verificar a ocorréncia e os
fatores de risco para o cancer de mama.

3. e) Trata-se de um estudo transversal, em que a amostra é
estudada em um Unico momento para avaliar a prevaléncia de
Sindrome do Ovério Policistico.

4. d) Trata-se de um estudo de caso, onde temos o relato de uma
doenga rara (Sindrome de Rokitansky) em uma paciente.

5. a) Trata-se de um estudo transversal, em que os dados sdo
coletados retrospectivamente em um dado momento.

6. ¢) Trata-se de um ensaio clinico randomizado, onde temos um
grupo com intervengao (estimulagéo elétrica nervosa transcutanea
associada a analgesia combinada raqui-peridural) e outro sem
intervencao (analgesia combinada raqui-peridural).

7. e) Trata-se de um estudo caso-controle, onde temos um grupo
de individuos com doenca (cancer de mama) e outro sem doenca
(controle).

8. a)
P = obesos ndo diabéticos submetidos a cirurgia bariatrica;
| = obesos com nivel sérico de HDL-Colesterol baixo;
C = obesos com nivel sérico de HDL-Colesterol normal;
O = alteragbes no nivel sérico de HDL-Colesterol apds a
cirurgia bariatrica;
S = estudo de coorte prospectivo.

233



PPG em Ciéncias da Saude: Ginecologia e Obstetricia - UFRGS

Lembre-se que um estudo de coorte é um estudo
observacional,  longitudinal,  analitico,  prospectivo  ou
retrospectivo. Neste caso, os grupos devem ser comparaveis e,
preferencialmente, representativos da mesma populagao (obesos
nao diabéticos submetidos a cirurgia bariatrica). Os sujeitos devem
ser similares nas outras caracteristicas que sdo consideradas de
risco para a doenga, a excegdo do fator de exposicdo em estudo
(HDL-Colesterol baixo antes da cirurgia bariatrica). A comparacao
ocorre entre um grupo exposto (HDL-Colesterol baixo) e outro
ndo exposto (HDL-Colesterol normal) ao longo do tempo, indo
de encontro as consequéncias desta exposi¢do (nivel do HDL-
Colesterol apos a cirurgia bariatrica). Neste exemplo, a cirurgia
bariatrica ndo corresponde a intervencao. Teriamos esta situagao
em um ensaio clinico randomizado, onde os sujeitos obesos
ndo diabéticos seriam randomizados em dois grupos, um com
intervengao (tratamento cirdrgico) e outro sem intervengao
(tratamento clinico) e, ao final, avaliariamos o nivel sérico de HDL-
Colesterol nestes grupos.

b) As variaveis quantitativas correspondem a idade, tempo de cirurgia,
perda de massa corporal, circunferéncia da cintura, niveis séricos
de dlicose, triglicerideos, HDL-Colesterol, ndo HDL-Colesterol,
LDL-Colesterol, além do gasto energético estimado, sendo todas
continuas. As variaveis qualitativas correspondem ao sexo (nominal),
técnica cirdrgica (nominal) e grau de obesidade (ordinal).

9. Resolugéo nao aplicavel.

Capitulo 2

1. Tabela 1
Nivel Numero Absoluto (n) Numero relativo (n%)
Mestrado 60 52,2
Doutorado 55 47,8
Total 115 100,0
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Distribuicao do nivel de Pés-Graduagao entre
alunos da GINO26

52%

Mestrado = Doutorado
Figura 1
Interpretagdo: dos 115 alunos da disciplina, 52,2% (n=60) sao do
nivel mestrado.

2.

Tabela 1. Caracteristicas antropométricas e de pressdo arterial
de sujeitos com obesidade. Os dados quantitativos estdo
apresentados em mediana e valores minimo e maximo.

Tabela 2
Obesos (n=469)
|dade (anos) 37 (18 - 66)
IMC (kg/m?) 41,34 (34,04 - 77,18)
Circunferéncia da cintura (cm) 111 (74 - 166)
PAS (mmHg)* 129 (96 - 180)
PAD (mmHg)* 86 (53 - 126)

*Para as variaveis pressoricas, 468 individuos foram avaliados.
IMC: Indice de Massa Corporal; PAS: Pressao Arterial Sistdlica;
PAD: Pressdo Arterial Diastélica; n: nimero absoluto.

Interpretagdo: Nos sujeitos com obesidade foram encontradas:

- Mediana de idade de 37 anos, com valor minimo de 18 anos e
maximo de 66 anos.
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- Mediana de IMC de 41,34 kg/m?2, com valor minimo de 34,04 kg/
m?2 e maximo de 77,18 kg/m2.

- Mediana de circunferéncia da cintura de 111 cm, com valor
minimo de 74 cm e méaximo de 166 cm.

- Mediana de presséo arterial sistélica de 129 mmHg, com valor
minimo de 96 mmHg e méaximo de 180 mmHg.

- Mediana de pressao arterial diastdlica foi de 86 mmHg, com
valor minimo de 53 mmHg e méximo de 126 mmHg.

3. Tabela 3
Grau de Obesidade Ndmero absoluto (n) Numero relativo (n%)
Grau ll 168 35,8
Grau llI 301 64,2
Total 469 100,0

Interpretagdo: dos 469 sujeitos com obesidade, 64,2% (n=301)
apresentam obesidade grau lll.

Frequéncia dos graus de obesidade

=Graull =Graulll

Figura 2
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Tabela 4
Hipertensdo Numero absoluto (n) Numero relativo (n%)
Hipertenso 392 83,8
N&o hipertenso 76 16,2
Total 468 100,0

Frequéncia de hipertensao em sujeitos
obesos

= Hipertenso -« N&o hipertenso

Figura 3

Interpretagdo: dos 468 sujeitos com obesidade, 83,8% (n = 392)
sdo hipertensos. A hipertensao foi avaliada em 468 sujeitos da

amostra.

Capitulo 3

1. Resolugdo néo aplicavel.
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2.a. Nivel de Pés-Graduagio
OMestrado
Dpoutorade

Figura 1

Interpretagdo: dos 115 alunos da disciplina, 52,2% (n = 60) estao
no nivel do mestrado.

b.
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Figura 2
Interpretagdo: o programa de pds-graduagdo de maior frequéncia
¢é o da Endocrinologia (n = 16, 13,9%).
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C. Nivel de conhecimento em Estatistica

DMuito baixo
DlBaixo
DMeédia
Waie

Figura 3
Interpretagdo: dos alunos da disciplina, 43,5% (n = 50) consideram
seu nivel de conhecimento em estatistica baixo e 41,7% (n = 48)
o consideram médio.

d Nivel de conhecimento em Epidemiologia
* EMuito baixo
Dsaixa
DOmeédia
Daite

B Muito alto

Figura 4
Interpretagdo: dos alunos da disciplina, 38,3% (n = 44) consideram

seu nivel de conhecimento em epidemiologia baixo e 37,4% (n =
43) o consideram médio.
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e Experiéncia no SPSS

Figura 5
Interpretagdo: dos 115 alunos da disciplina, 62,6% (n = 72) ndo
possuem experiéncia no SPSS.

3.

Nos sujeitos com obesidade (n = 469) foram encontradas:

- Mediana de idade de 37 (18-66) anos ou 37 (31-45) anos.

- Mediana de IMC de 41,34 (35,04-77,18) kg/m? ou 41,34 (38,69-
44,79) kg/m?>.

- Mediana de circunferéncia da cintura de 111 (74-166) cm ou 111
(104-120) cm.

- Mediana de pressao arterial sistélica de 129 (96-180) mmHg ou
129 (119-138) mmHg.*

- Mediana de presséao arterial diastdlica foi de 86 (53-126) mmHg
ou 86 (79-93) mmHg.*

*Para as variadveis pressoricas, 468 individuos foram avaliados.

Idade (em anos)

ya 60+ I

Frequency
1
Frequency

m-%{
-7 y T
10 20

30 0 50
Idade (em anos)

Figura 6 Figura 7

0.00 40,00 50,00 6000 7000
indice de Massa Corporal (em kg/m?)
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Circunferéncia da cintura (em cm) Pressao arterial sistolica (em mmHg)
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Figura 10

4. Dos 469 sujeitos com obesidade, 64,2% (n = 301) apresentavam
obesidade grau lll e, dos 468 sujeitos com obesidade avaliados
para hipertensao, 83,8% (n = 392) eram hipertensos.

Grau de obesidade

Hipertensio

Figura 11 Figura 12
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Capitulo 4

1.

a) Utilize a opgdo “Recodificar em variaveis diferentes”, no menu
“Transformar”. Na janela “"Recodificar em variaveis diferentes”,
localize na tela da esquerda a variadvel “IMC" e clique na seta para
mover para a tela “Varidvel numérica -> Varidvel de saida”. Atribua
um nome e informe uma descri¢do para a variavel de saida. Clique
em "Alterar”. Em seguida, informe os valores e as categorias
descritas no exercicio em “Valores antigo e novo”. Adicione todas
as categorias, uma a uma, na tela “Antigo -> Novo”. Clique em
“Continuar” e, em seguida, em "Ok” ou em “Colar” para gerar o
arquivo de sintaxe.

b) Utilize a opgdo “Calcular variavel”, no menu “Transformar”.
Na caixa de didlogo “Calcular varidvel”, defina a “Variadvel de
destino” (PAM) e informe uma descricdo para a varidvel em
“Tipo e roétulo”. Localize na tela da esquerda as varidveis que
correspondem a expressdo informada no exercicio. Utilize o
teclado virtual, localizado no centro da janela, para construir a
expressdo numérica: “((2 * PAD) + PAS) / 3". Clique em “Ok" ou
em “Colar” para gerar o arquivo de sintaxe.

c) Utilize a opgdo “Calcular varidvel”, no menu “Transformar”. Na
caixa de didlogo “Calcular variavel”, defina a “Varidvel de destino”
(LDL) e informe uma descri¢do para a variavel em “Tipo e rétulo”.
Localize na tela da esquerda as varidveis que correspondem a
Férmula de Friedewald informada no exercicio. Utilize o teclado
virtual, localizado no centro da janela, para construir a expresséo
numérica: “CT - HDL - (TG / 5)". Clique em “Ok" ou em “Colar”
para gerar o arquivo de sintaxe.

d) Utilize a opgdo “Selecionar casos...” no menu “Dados” para
informar a condigdo correspondente a categoria de obesidade
grau lll.

Interpretacdo: Nos sujeitos com obesidade grau lll, as médias
pressoricas (PAS*, PAD* e PAM*) e de perfil lipidico (Colesterol
total, Triglicerideos, HDL-Colesterol e LDL-Colesterol) foram 131,0
+ 14,9 mmHg, 87,4 + 10,9 mmHg, 101,9 £ 11,5 mmHg, 192,7 +
34,8 mg/dL, 150,7 = 86,7 mg/dL, 49,1 + 13,3 mg/dL e 113,5
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30,7 mg/dL, respectivamente. *Avaliadas em 295 dos 296 sujeitos
com obesidade grau lll, ou seja, hd um caso omisso.

Tabela 1. Avaliagdo de dados pressoéricos e de perfil lipidico de
sujeitos com obesidade grau Ill. Os dados quantitativos estdo
apresentados em média + DP.

Variavel Sujeitos com obesidade grau lll
(n=296)
PAS (mmHg)* 131,0 = 14,9
PAD (mmHg)* 87,4 +10,9
PAM (mmHg)* 101,9 = 11,5
Colesterol total (mg/dL) 192,7 + 34,8
Triglicerideos (mg/dL) 150,7 = 86,7
HDL-Colesterol (mg/dL) 49,1 £13,3
LDL-Colesterol (mg/dL) 113,5 £ 30,7

* Para as variaveis pressoricas, 295 individuos foram avaliados.
PAS, pressdo arterial sistélica; PAD, pressdo arterial diastdlica;
PAM, presséo arterial média; n, nimero absoluto.

e) Neste exercicio, primeiro, opte por selecionar “Todos os casos”
em “Selecionar casos...” no menu “Dados”. Em seguida, no menu
“Dados”, em “Dividir arquivo...”, selecione a opg¢ado “Comparar
grupos” e insira a varidvel “Sexo” na tela “Grupos baseados em”.

Interpretagdo: Nos sujeitos do sexo masculino com obesidade, as
médias pressoricas (PAS*, PAD*, PAM*) e de perfil lipidico (Colesterol
total, Triglicerideos, HDL-Colesterol e LDL-Colesterol) foram 137,5
= 15,2 mmHg, 89,8 + 11,4 mmHg, 105,7 £ 12,0 mmHg, 195,2
34,7 mg/dL, 181,4 = 107,0 mg/dL, 40,9 + 8,7 mg/dL e 118,0 =
31,5 mg/dL, respectivamente. *Avaliadas em 94 dos 95 sujeitos do
sexo masculino, ou seja, ha um caso omisso. Nos sujeitos do sexo
feminino com obesidade, as médias pressoricas (PAS*, PAD*, PAM*)
e de perfil lipidico (Colesterol total, Triglicerideos, HDL-Colesterol
e LDL-Colesterol) foram 127,8 = 14,1 mmHg, 85,9 = 10,5 mmHg,
99,9 £ 11,0 mmHg, 191,7 = 35,0 mg/dL, 136,2 + 69,0 mg/dL, 51,5
+ 12,7 mg/dL e 113,0 = 30,4 mg/dL, respectivamente.
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Tabela 2. Avaliagdo de dados presséricos e de perfil lipidico em
homens e mulheres com obesidade. Os dados quantitativos estado
apresentados em média + DP.

Variavel Sexo masculino Sexo feminino
(n=95) (n=367)
PAS (mmHg)* 137,5+ 15,2 127,8 £ 14,1
PAD (mmHg)* 89,8+ 11,4 85,9 + 10,5
PAM (mmHg)* 105,7 £ 12,0 99,9 11,0
Colesterol total (mg/dL) 195,2 + 34,7 191,7 £ 35,0
Triglicerideos (mg/dL) 181,4 = 107,0 136,2 + 69,0
HDL-Colesterol (mg/dL) 40,9 + 8,7 51,5+ 12,7
LDL-Colesterol (mg/dL) 118,0 £ 31,5 113,0 £ 30,4

* Para as varidveis pressoricas, 94 individuos foram avaliados no
sexo masculino.

PAS, pressdo arterial sistdlica; PAD, pressdo arterial diastdlica;
PAM, pressdo arterial média; n, nimero absoluto.

2.

Clique em “Mesclar arquivos”, no menu “Dados”, e selecione
“Adicionar casos”. Selecione o “Banco de dados 1 casos novos.
sav” e adicione os novos casos ao banco de dados original.

3.

No menu “Dados”, em “Dividir arquivo...”, selecione a opgao
“Comparar grupos” e insira a variavel “Nivel de pds-graduagdo”
na tela "Grupos baseados em”.

a) A idade média dos alunos no nivel mestrado foi de 28,9 anos

e do nivel doutorado foi de 32,4 anos*. *Avaliada em 56 dos 57
alunos, ou seja, hd um caso omisso.
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b) Dos alunos do nivel mestrado, 88,1% (n = 59) sdo do sexo
feminino, enquanto que do nivel doutorado, 73,7% (n=42) sdo do
sexo feminino.

Sexo

Nivel de Pos-Graduagao: Mestrado

OMasculing
DOFfeminino
Sexo
Nivel de Pés-Graduagdo: Doutorado
O Maseulino
DFfeminino

Figura 1
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c) Em ambos os niveis de pds-graduacdo, a maior parte dos
alunos se encontram no primeiro ano de estudos. Correspondem
a 68,7% (n = 46) dos alunos do mestrado e 35,1% (n = 20) dos
alunos do doutorado.

Periodo no nivel P6s-Graduacdo

Nivel de P6s-Graduagio: Mestrado
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Capitulo 5

1. Resolucdo nao aplicavel.

Capitulo 6

1.

a) Anélise de dados categoéricos para uma varidvel qualitativa
dicotdmica com mais de 25 casos. Utiliza-se teste de Qui-quadrado
de proporcao.

Interpretagdo: Os resultados indicam que ha diferenca significativa
na propor¢do das categorias da varidvel sexo (p < 0,001) entre

os alunos. Dos 124 alunos, houve uma maior frequéncia do sexo
feminino (81,5%; p < 0,001).

b) Andlise de dados categdricos para uma varidvel qualitativa
dicotdmica com mais de 25 casos. Utiliza-se teste de Qui-quadrado
de proporcao.

Interpretagdo: Os resultados indicam que nao ha diferenga entre os
niveis de pds-graduacéo (p = 0,418) entre os alunos. Dos 124 alunos,
nado houve diferenga na proporgao de alunos no nivel mestrado e
doutorado (54,0% e 46,0%, respectivamente; p = 0,418).

c) Anédlise de dados categdricos para duas variaveis. Utiliza-se
teste de Qui-quadrado de associacdo (ou independéncia). Para
a escolha do p-valor do teste do Qui-quadrado, considere que
temos duas células com contagem menor que 5 elementos
(25,0%), por isso utilizamos o teste Exato de Fisher.

Interpretagdo: Nao houve diferenca no nivel de conhecimento em
estatistica entre os alunos do nivel mestrado e do nivel doutorado
(p = 0,487). Dos 67 (54,0%) alunos do nivel mestrado, 47,8%
relataram nivel de conhecimento baixo e 38,8% relataram nivel
de conhecimento médio em estatistica. No nivel doutorado (n =
57,46,0%), 40,4% relataram nivel de conhecimento baixo e 43,9%
relataram nivel de conhecimento médio em estatistica.

d) Andlise de dados categodricos para duas varidveis. Utiliza-se
teste de Qui-quadrado de associagdo (ou independéncia). Para
a escolha do p-valor do teste do Qui-quadrado, considere que
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temos duas células com contagem menor que 5 elementos (20%)
e uma tabela de contingéncia diferente de 2x2, por isso utilizamos
o teste de Qui-quadrado de Pearson.

Interpretagdo: Nao houve diferenga no nivel de conhecimento
em epidemiologia entre os alunos do nivel mestrado e do
nivel doutorado (p = 0,199). Dos 67 (54,0%) alunos do nivel
mestrado, 35,8% relataram nivel de conhecimento baixo e 46,3%
relataram nivel de conhecimento médio em epidemiologia.
No nivel doutorado (n = 57, 46,0%), 42,1% relataram nivel de
conhecimento baixo e 29,8% relataram nivel de conhecimento
médio em estatistica.

e) Anélise de dados categoricos para duas variadveis. Utiliza-se
teste de Qui-quadrado de associacdo (ou independéncia). Para
a escolha do p-valor do teste do Qui-quadrado, considere que
temos nenhuma célula com menos de 5 elementos e uma tabela
de contingéncia 2x2, por isso utilizamos o teste de corregdo de
continuidade de Yates.

Interpretagdo: Houve diferenca significativa na experiéncia com
o SPSS entre os alunos do nivel mestrado e do nivel doutorado
(p = 0,018). Dos 67 (54,0%) alunos do nivel mestrado, 74,6%
relataram ndo ter experiéncia com o SPSS, enquanto que no
nivel doutorado 52,6% relataram nao ter experiéncia. Olhando os
residuos ajustados, observamos que hé indicagdo de associagao
entre nivel mestrado e ndo ter experiéncia no SPSS, bem como ha
associacao entre nivel de doutorado e ter experiéncia no SPSS.

2.

a) Anédlise de dados categoricos para duas variaveis. Utiliza-se o
teste de Qui-quadrado de associagao (ou independéncia). Todas
as tabelas de contingéncia sdo no formato 2x2 e apresentam
nenhuma célula com menos de 5 elementos, por isso utilizamos o
p-valor do teste de corre¢do de continuidade de Yates.

Interpretagdo: Nao houve diferenga entre os tipos de cirurgia na
hipertensdo avaliada no periodo pré-operatério (tempo 1) (p =
0,908). No tempo 1, haviam 80 (76,2%) hipertensos no grupo bypass
gastrico (RYGB), enquanto que no grupo gastrectomia vertical (SG)
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haviam 67 (74,4%) hipertensos. Nao houve diferenca entre os tipos de
cirurgia na hipertensdo avaliada no periodo pds-operatério (tempo
2) (p = 0,512). No tempo 2, haviam 35 (33,3%) hipertensos no grupo
RYGB, enquanto que no grupo SG haviam 35 (38,9%) hipertensos.
Houve diferenca entre as técnicas cirdrgicas na hipertensao avaliada
no periodo poés-operatoério (tempo 3) (p = 0,033). No tempo 3,
haviam 25,7% (n = 27) de hipertensos no grupo RYGB, enquanto que
no grupo SG haviam 41,1% (n = 37) de hipertensos. O tipo RYGB
parece contribuir mais para a melhora da hipertensao a longo prazo.
Olhando os residuos ajustados, observamos que hé indicagdo de
associagao entre RYGB e nédo ter HAS no tempo 3, bem como ha
associacao entre SG e ter HAS no tempo 3.

Tabela 1. Comparagédo da hipertensdo avaliada nos periodos pré (1)
e pos-operatdrios (2 e 3) em sujeitos obesos submetidos a cirurgia
baridtrica dos tipos bypass géstrico e gastrectomia vertical. Os
nimeros sdo apresentados como nimeros absolutos e porcentagens
para variaveis qualitativas. As unidades de medida e nimero de
pacientes sao apresentados com as variaveis correspondentes.

RYGB (n = 105) SG (n = 90) P-valor (a)
HAS 1 (n, %) 80 (76,2) 67 974,4) 0,908
HAS 2 (n, %) 35(33,3) 35(38,9) 0,512
HAS 3 (n, %) 27 (25,7) 37 (41,1) 0,033*

RYGB, bypass géstrico; SG, gastrectomia vertical; HAS, hipertensao
arterial; n = nUmero absoluto.

*Significancia estatistica considerada de p < 0.050; (a) Teste de
correcao de continuidade de Yates.

b) Neste exercicio, considere que temos uma Unica varidvel de
desfecho (hipertenséo) avaliada ao longo do tempo (periodos
pré- e pds-operatérios). O primeiro passo ¢ dividir o banco de
dados pelas técnicas cirdrgicas. Note que podemos realizar uma
analise global ("HAS 1" x “HAS 2" x "HAS 3") e uma andlise
post hoc, de comparacao par a par ("HAS 1" x “"HAS 2", "HAS
1" x "HAS 3" e "HAS 2" x "HAS 3"). Uma das formas de fazer
essa comparagdo par a par é através do teste de McNemar. O
teste de McNemar para duas amostras pode ser estendido para
situagdes que envolvam mais de duas amostras. Esta extensao é
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denominada de teste Q de Cochran para k amostras relacionadas.
E idéntico ao teste de Friedman, mas é aplicavel quando todas as
respostas sdo dicotébmicas, como neste caso.

Interpretagdo: No bypass gastrico (RYGB), dos 76,2% (n =
80) sujeitos que apresentavam hipertensdo no periodo pré-
operatério (tempo 1), 63,7% (n = 51) resolveram no pods-
operatério (tempo 2). Na gastrectomia vertical (SG), dos
74,4% (n = 67) que apresentavam hipertensdao no tempo 1,
53,7% (n = 36) resolveram no tempo 2. A hipertensao diminuiu
significativamente em ambas as técnicas cirlrgicas (p < 0,001).
No RYGB, dos 76,2% (n = 80) que apresentavam hipertensdo no
tempo 1, 72,5% (n = 58) resolveram no pés-operatério (tempo
3). No SG, dos 74,4% (n = 67) que apresentavam hipertensdo no
tempo 1, 49,3% (n = 33) resolveram no tempo 3. A hipertensdo
diminuiu significativamente em ambas as técnicas cirdrgicas
(p < 0,001). No RYGB, dos 33,3% (n=35) que apresentavam
hipertensao no tempo 2, 40,0% (n = 14) resolveram no tempo
3. No SG, dos 38,9% (n = 35) que apresentavam hipertensao no
tempo 2, 25,7% (n = 9) resolveram no tempo 3. Comparando os
tempos 2 e 3, a hipertensdo ndo mostrou-se significativamente
diferente no RYGB (p = 0,115) e no SG (p = 0,824).

Tabela 2. Evolugédo da hipertensao arterial em sujeitos obesos
submetidosa cirurgia bariatricadotipo bypass gastrico. Osnimeros
sdo apresentados como nlUmeros absolutos e porcentagens
para varidveis qualitativas. As unidades de medida e nimero de
pacientes sao apresentados com as variaveis correspondentes.

Grupo RYGB (n = 105)
Tempo 1 Tempo 2 Tempo 3

HAS (n, %) 80 (76,2)? 35(33,3)P 27 (25,7)°
Nas linhas, os valores com diferentes letras sobrescritas (2°)
indicam diferengas significativas (p < 0,050) entre os tempos
avaliados com base no teste de McNemar (%).

RYGB, bypass gastrico; HAS, hipertensdo arterial; n = ndmero
absoluto.
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Tabela 3. Evolugdo da hipertensao arterial em sujeitos obesos
submetidos a cirurgia baritrica do tipo gastrectomia vertical. Os
nlmeros sdo apresentados como nimeros absolutos e porcentagens
para varidveis qualitativas. As unidades de medida e nimero de
pacientes sao apresentados com as varidveis correspondentes.

Grupo SG (n = 90)
Tempo 1 Tempo 2 Tempo 3

HAS (n, %) 67 (74,4) 35 (38,9)P° 37 (41,1)P
Nas linhas, os valores com diferentes letras sobrescritas (2°)
indicam diferencas significativas (p < 0,050) entre os tempos
avaliados com base no teste de McNemar (¥).

SG, gastrectomia vertical; HAS, hipertensao arterial; n = nimero
absoluto.

Capitulo 7

1.

Paraaresolugdo do exercicio, primeiro realize o teste de normalidade
de Shapiro-Wilk. Em seguida, baseado no teste, opte pelo teste
paramétrico ou ndo paramétrico. Como a significancia do teste foi
inferior ouiguala 0,050 (p < 0,050), a varidvel segue uma distribuigéo
ndo normal. Como trata-se de dois grupos independentes, o teste
ndo paramétrico indicado é o teste U de Mann-Whitney. O teste de
hipdtese indica que a hipétese de nulidade deve ser rejeitada, ou
seja, a distribuicdo da idade entre as categorias do nivel de pos-
graduagdo nao ¢é igual. Os resultados devem ser expressos em
mediana e percentis ou valores minimo e maximo.

Interpretagdo: A mediana de idade dos alunos de mestrado (28
anos) é significativamente diferente da mediana de idade dos
alunos de doutorado (31 anos, p = 0,001).

2. Para a resolugdo do exercicio, primeiro realize o teste de
normalidade de Shapiro-Wilk. Em seguida, baseado no teste,
opte pelo teste paramétrico ou nao paramétrico. Como a
significancia do teste foi inferior ou igual a 0,050 (p < 0,050), as
variaveis seguem uma distribuicdo ndo normal. Como trata-se de
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dois grupos independentes, o teste ndo paramétrico indicado é o
teste U de Mann-Whitney. Os resultados devem ser expressos em
mediana e percentis ou valores minimo e maximo.

Interpretagdo: Comparando os sexos, houve diferenca significativa
entre as medidas de pressdo arterial sistdlica (p < 0,001),
diastélica (p = 0,003) e média (p < 0,001), e nos niveis séricos
de triglicerideos (p < 0,001) e HDL-Colesterol (p < 0,001). Para
as varidveis pressoricas, 94 sujeitos do sexo masculino foram
avaliados.

Tabela 1. Comparagdo das medidas presséricas e lipidicas entre
os sexos. Os dados sdo representados por mediana e percentis
(25 - 75). As unidades de medida e nimero de pacientes sdo
apresentadas com as varidveis correspondentes.

Sexo masculino Sexo feminino P-valor
(n = 95) (n =367)
PAS (mmHg)** 134,5(126,0-148,0) 127,0(118,0-136,00 < 0,001*
PAD (mmHg)** 89,0 (82,0-96,0) 85,0 (79,0-92,0) 0,003*
PAM (mmHg)** 104,0 (97,7-112,3) 99,3 (92,7-105,5) < 0,001*

Colesterol total (mg/dL)  196,0 (174,0-213,0) 188,0(170,0-211,0) 0,220
Triglicerideos (mg/dL) 147,0(115,0-219,5)  125,0 (89,0-165,5) <0,001*
HDL-Colesterol (mg/dL) 41,0 (36,0-45,0) 49,0 (43,0-58,0) <0,001*

LDL-Colesterol (mg/dL)  117,6(96,2-139,2)  110,0(91,9-130,4) 0,059
PAS, pressdo arterial sistdlica; PAD, pressdo arterial diastdlica;
PAM, pressdo arterial média; n = nimero absoluto.
aTeste U de Mann-Whitney.

*Significancia estatistica considerada de p < 0,050.
** Foram avaliados 94 sujeitos do sexo masculino para as variaveis
pressoricas.

3. Para a resolugdo do exercicio, primeiro realize o teste de
normalidade de Shapiro-Wilk. Em seguida, baseado no teste, opte
pelo teste paramétrico ou ndo paramétrico. Como a significancia
do teste foi inferior ou igual a 0,050 (p < 0,050), as variaveis de
pressao arterial sistélica e os niveis séricos de triglicerideos e
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HDL-Colesterol seguem uma distribuicao nao normal, enquanto
as varidveis de pressao arterial diastdlica e de colesterol total
seguem uma distribuicdo normal (p > 0,050). No entanto, temos
menos de 15 sujeitos no grupo do sexo masculino (n = 9). Neste
caso, deve-se proceder com andlise ndo paramétrica. Como
trata-se de dois grupos independentes, o teste ndo paramétrico
indicado é o teste U de Mann-Whitney. Os resultados devem ser
expressos em mediana e percentis ou valores minimo e maximo.

Interpretacdo: Comparando os sexos, houve diferenca significativa
apenas entre os niveis séricos de HDL-Colesterol (p = 0,009).

Tabela 2. Comparacao das medidas presséricas e lipidicas entre
os sexos. Os dados sdo representados por mediana e percentis
(25 - 75). As unidades de medida e nimero de pacientes sdo
apresentadas com as varidveis correspondentes.

Sexo masculino Sexo feminino P-valor®
(n=9) (n=21)
PAS (mmHg) 134,0 (125,0-142,0) 130,0 (121,0-141,0) 0,372
PAD (mmHg) 81,0 (80,0-92,0) 88,0 (83,0-93,0) 0,304
Colesterol total (mg/dL)  198,0 (149,0-284,0) 202,0 (169,0-210,0) 0,965
Triglicerideos (mg/dL) 116,0 (105,0-289,0) 129,0(78,0-150,0) 0,449
HDL-Colesterol (mg/dL) 35,0 (34,0-42,0) 47,0 (44,0-52,0) 0,009*

PAS, pressao arterial sistélica; PAD, pressao arterial diastdlica; n =
numero absoluto.

*Teste U de Mann-Whitney.

*Significancia estatistica considerada de p < 0,050.

Capitulo 8

1.

Interpretagdo: Comparando as medidas de circunferéncia da
cintura, houve diferenca significativa entre todos os tempos
avaliados (p <0,001). Nas medidas presséricas sistolica e diastdlica,
ndo houve diferenca significativa entre os tempos 2 e 3 (p = 0,426
e p = 100, respectivamente).

253



PPG em Ciéncias da Saude: Ginecologia e Obstetricia - UFRGS

Tabela 1: Comparagdo das medidas de circunferéncia da cintura
e pressoéricas em sujeitos com obesidade avaliados antes e apos
a cirurgia bariatrica. Os dados sdo representados por mediana e
percentis (25-75). As unidades de medida e nimero de sujeitos
sdo apresentadas com as varidveis correspondentes.

Tempo 1 Tempo 2 Tempo 3 P-valor
(n=195) (n=195) (n=195)

Circunferénciada  110,0(104,0-118,07 89,0 (83,0-97,0)° 84,0 (77,0-90,0) <0,001*
cintura (cm)

Pressao arterial 128 (119,0-137,07  118,0(110,0-127,0> 118,0(110,0-129,0)c <0,001*
sistélica (mmHg)

Pressao arterial 86,0 (79,0-93,0)* 75,0 (69,0-82,0)° 73,0 (67,0-81,0) <0,001*
diastdlica (mmHg)

Nas linhas, os valores com diferentes letras sobrescritas (<)
indicam diferencas significativas (p < 0,050) entre os tempos
avaliados com base no teste de post hoc de Dunn-Bonferroni.

n, nimero absoluto.

*Teste de Friedman. Significancia estatistica considerada de p < 0,05.

Capitulo 9

1.

Primeiro, é necessario realizar o teste de normalidade de Shapiro-
Wilk, onde verifica-se distribuicdo ndo normal para as variaveis.
Portanto, serd aplicado uma correlagao de Spearman.

a) Interpretacdo: Existe uma correlacdo positiva moderada entre
massa corporal e glicemia de jejum, com valor de p = 0,507 e
p-valor < 0,001.
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Figura 1. Correlagdo positiva (direta) moderada entre massa
corporal e glicemia de jejum.

b) Interpretagdo: Existe uma correlagdo negativa (inversa) fraca entre
massa corporal e HDL-Colesterol, com valor de p = -0,266 e p-valor

< 0,001.

120,00

100,00

80,00

60,00

HDL-Colesterol (em mg/dL)
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20,00

R, Linear = 0,072

100I 00 LSD“DD ZU[:.(]U
Massa corporal (em kg)

Figura 2. Correlagao negativa (inversa) fraca entre massa corporal e

HDL-Colesterol.
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2.

Primeiro, é necessario realizar o teste de normalidade de Shapiro-
Wilk, onde verifica-se distribuicdo ndo normal para as varidveis.
Portanto, serd aplicado uma correlagao de Spearman.

a) Interpretagdo: Existe uma correlagdo positiva moderada entre IMC
e glicemia de jejum, com valor de p = 0,549 e p-valor < 0,001.

Glicemia de jejum (em mg/dL)

140,004

120,00

100,00

80,004

60,00

T T T T
40,00 50,00 60,00 70,00

IMC (em kg/m?)

R Linear = 0,256

Figura 3. Correlagdo positiva (direta) moderada entre IMC e

glicemia de jejum.

b) Interpretagdo: Existe uma correlagdo negativa (inversa) fraca entre
IMC e HDL-Colesterol, com valor de p =-0,214 e p-valor < 0,001.

HDL-Colesterol (em mg/dL)
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100,00+

80,00
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40,00
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°g 8 oo
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T
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T
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T
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Figura 4. Correlacdo negativa (inversa) fraca entre IMC e
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3.

Primeiro, é necessdrio recodificar as varidveis "“Obesidade”,
“Hipertensdo arterial” e “"Diabetes Mellitus” para obter-se a correta
estrutura de organizacao da tabela de contingéncia 2x2.

a) Interpretagdo: A anélise do teste de corregao de continuidade de
Yates indica associagao significativa entre obesidade e hipertensao
(p < 0,001). Os residuos evidenciam essa indica¢do de associagao.
Ser obeso aumenta a chance de ter hipertensdo em 3,82 vezes
(IC95%: 2,10-6,93) em comparagdo a ndo ser obeso.

b) Interpretagdo: A andlise do teste de corre¢édo de continuidade
de Yates indica associagdo significativa entre obesidade e diabetes
(p = 0,001). Os residuos evidenciam essa indicacdo de associagao.
Ser obeso aumenta a chance de ter diabetes em 3,87 vezes (IC95%:
1,81-8,29) em comparacéao a ndo ser obeso.

Capitulo 10

1.

Na andlise, foram incluidos 468 casos, havendo um valor omisso.
H& uma correlagdo positiva fraca entre a pressao arterial sistdlica e a
massa corporal (r = 0,244, p < 0,001).

Interpretagdo: O teste F da ANOVA é significativo, portanto,
podemos assumir que o modelo explica uma quantidade significativa
da variagdo da presséao arterial sistélica em fungao da variabilidade
da massa corporal. Com p-valor menor que 0,001, o teste global
mostra que ha regressao entre as varidveis. A varidvel massa corporal
possui um B = 0,172, sendo este significativo (p < 0,001). Assim, para
cada unidade a mais na massa corporal, a presséo arterial sistélica
aumenta em 0,172 mmHg. Com uma correlagdo entre as variaveis de
0,244, a proporgao da variabilidade de presséo arterial sistélica que
pode ser explicada pela variabilidade da massa corporal é de 6,0%.

A regressdo linear simples mostrou que a massa corporal prevé a
pressao arterial sistlica [F(1,466) = 29,581, p < 0,001, R? = 0,060]. A
pressao arterial sistélica, em mmHg, corresponde a 110,013 + 0,172
x (massa corporal), sendo a idade medida em anos.
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Para finalizar a regressdo, vamos realizar a analise de residuos para
verificar se o modelo é valido. O primeiro diagndstico é a verificacdo
do gréfico de residuos versus valores preditos. Conforme o grafico
(Figura 1), é visivel que os pontos apresentam um comportamento
conico e, assim, temos indicios de que a variancia dos residuos é
heteroscedastica. Para a multicolineariedade, o indice de Tolerancia
e o VIF estdo ambos quantificados em 1, ou seja, ndo ha problemas
de multicolinearidade. Para autocorrelacéo, a estatistica D de Durbin-
Watson foi de 1,983. Assim, para n > 100 e X igual a 1, temos D
maior que D-U, ou seja, podemos afirmar que nao ha autocorrelagao.
Temos trés valores atipicos (casos 22, 366 e 386). O indicado é repetir
o modelo de regressao sem estes casos e verificar os resultados da
analise de regressao. O teste de Shapiro-Wilk indica que os residuos
sdo ndo normais. Assim, considerando que os pressupostos de
normalidade dos residuos e de homescedasticidade ndo foram
cumpridas, o teste de regressao néo ¢ valido.
Scatterplot

Dependent Variable: Pressdo arterial sistélica (em mmHg)

[«]

Regression Standardized Residual

T T T T T T
-2 o 2 4 6 8

Regression Standardized Predicted Value

Figura 1. Gréfico de scatterplot dos residuos versus valores preditos.

2.

Na anélise, foram incluidos 468 casos, havendo um valor omisso.
H& uma correlagdo positiva fraca entre a pressao arterial sistdlica e a
massa corporal (r= 0,252, p < 0,001) e negativa fraca entre a presséo
arterial sistélica e o sexo (r = -0,264, p < 0,001).

258



Bioestatistica Quantitativa Aplicada

Interpretagdo: O teste F da ANOVA é significativo, portanto, podemos
assumirque omodelo explicauma quantidade significativadavariacdo
da pressédo arterial sistolica em fungdo da variabilidade da massa
corporal e do sexo. Com p-valor menor que 0,001, o teste global
mostra que ha regressdo entre as varidveis. Conforme a equacao,
121,525 ¢é a pressao arterial sistélica constante, independentemente
da circunferéncia da cintura e do sexo. A varidvel circunferéncia da
cintura possui um f = 0,182, sendo este significativo (p = 0,002) e
0 sexo possui um B = -6,776, sendo este também significativo (p
< 0,001). Assim, para cada unidade a mais na circunferéncia da
cintura, a pressao arterial sistélica aumenta em 0,182 mmHg e a
diferenca média entre os sexos é de -6,776, tendo como referéncia
o sexo masculino. Com uma correlacdo entre as variaveis de 0,299,
a proporcao da variabilidade de presséo arterial sistolica que pode
ser explicada pela circunferéncia da cintura e pelo sexo é de 8,5%.

Foi utilizada a regresséo linear multipla para verificar se circunferéncia
da cintura e sexo sdo capazes de prever a pressao arterial sistélica.
A andlise resultou em um modelo estatisticamente significativo
[F(2,465) = 22,757; p < 0,001; R? . = 0,085]. A circunferéncia da
cintura (B = 0,182; t = 3,166; p = OOOZ) eosexo (p=-6776;t=
-3,613; p < 0,001) sdo preditores da presséo arterial sistdlica.

Para finalizar a regressdo, vamos realizar a analise de residuos para
verificar se o modelo é valido. O primeiro diagndstico ¢ a verificagcdo
do gréfico de residuos versus valores preditos. Conforme o grafico
(Figura 2), é visivel que os pontos nao apresentam um comportamento
conico e, assim, temos indicios de que a variancia dos residuos é
homoscedéstica. Para a multicolineariedade, o indice de Tolerancia
apresenta valor de 0,756 e o VIF de 1,324, ou seja, ndo ha problemas
de multicolinearidade. Para autocorrelacéo, a estatistica D de Durbin-
Watson foi de 1,974. Assim, para n > 100 e X igual a 1, temos D
maior que D-U, ou seja, podemos afirmar que nao ha autocorrelagao.
Temos um valor atipico (caso 386). O indicado ¢ repetir o modelo
de regressdo sem este caso e verificar os resultados da anélise de
regressdo. O teste de Shapiro-Wilk indica que os residuos sdo nao
normais. Assim, considerando que o pressuposto de normalidade
dos residuos nao foi cumprido, o teste de regressdo nao é valido.
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Scatterplot
Dependent Variable: Pressédo arterial sistdlica (em mmHg)

Regression Standardized Residual

Regression Standardized Predicted Value

Figura 2. Grafico de scatterplot dos residuos versus valores
preditos.

Capitulo 11

1.

Primeiro, em uma anélise univariada, o teste de correcdo de
continuidade de Yates mostrou uma indicacdo de associacdo de
polineuropatia periférica com a técnica do tipo RYGB (70,9%,
p = 0,002). Em seguida, realiza-se a regressao logistica binaria
univariavel.

Interpretagdo: Conclui-se que o tipo de cirurgia é um preditor
significativo para a ocorréncia de PNP (p = 0,001). A probabilidade
de ter PNP é 3,0 (IC95%: 1,7-6,0) vezes maior nos sujeitos
submetidos ao RYGB em comparagéo ao SG.

2.

Primeiro, em uma anélise univariada, o teste de correcdo de
continuidade de Yates mostrou uma indicacdo de associacdo de
hipertensao com o sexo masculino (38,5%, p = 0,002). Em seguida,
realiza-se a regressdo de Poisson.

Interpretagdo: Conclui-se que, com uma razdo de prevaléncias de

2,372, a chance de ter hipertensdo nos homens é 2,4 (IC95%: 1,4-
3,9; p = 0,006) vezes maior em relacao as mulheres.
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