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Prefacio

Que minhas primeiras palavras sejam para explicar por que este livro foi escrito, e por que o
escrevi da maneira como ele se apresenta. Ele ndo surgiu evidentemente de nenhuma
inspiracdo momentanea. Pelo contrario, € fruto de anos de meditacdo e a amparar-me tenho a
experiéncia de mais de vinte anos dedicados a orientacdo e a elaboracdo da analise estatistica
de muitas centenas de trabalhos de pesquisa, tanto teses como artigos para publicacéo, e tanto
de minha prépria autoria como de outros pesquisadores, muitos destes bastante experientes
em pesquisa, mas comumente pouco versados em Estatistica. Nesses anos todos, eu era
frequentemente fustigado sempre pela mesma intrigante pergunta: por que teriam as pessoas
tanta dificuldade em entender e em aplicar os métodos estatisticos, que a mim me pareciam
tdo logicos e tdo simples? Cheguei a conclusdo de que o problema da Estatistica deveria ser o
mesmo da Matematica - que a grande maioria dos pesquisadores que a mim recorriam
(geralmente da area bioldgica) ia declarando logo de inicio detestar cordialmente. Essa
aversdo generalizada a Matematica estendia-se pois a Estatistica porque, por algum motivo, o
conceito de Estatistica parecia-lhes estar intimamente ligado ao de Matematica. Isso talvez até
seja verdadeiro para quem se dedica a criar, desenvolver ou aperfeicoar métodos e testes
estatisticos, ou até mesmo para quem pretende programar esses testes em computador. Mas
ndo o é para aqueles que sdo apenas usuarios dos métodos e testes estatisticos, e ndo os seus
idealizadores ou programadores. Nesse caso, por que a ojeriza generalizada a Estatistica? E
por que a maioria das pessoas ndo conseguia entender os seus métodos e a sua logica, ndo
obstante todas ja tivessem feito um ou outro curso de Estatistica em sua vida, as vezes até
mais de um? Por que seria a Estatistica considerada assim téo dificil? Cheguei a concluséo de
que, se a Estatistica ndo era na verdade tdo dificil, entdo era fatal concluir que, se os
estudantes ndo conseguiam entendé-la, era porque deveria estar sendo ensinada de uma forma
incorreta. Mas, se estava sendo mal ensinada, qual seria a melhor maneira e 0 modo mais
correto de fazé-lo? Muitas horas de meditacdo levaram-me por fim a desenvolver um método
de ensino da Estatistica, com base nos procedimentos que vinha adotando ao longo dos muitos
anos em que atendi aos que me procuravam para ajuda-los a resolver problemas de Estatistica
relacionados com a interpretacdo dos resultados de seus experimentos. Tratava-se de pessoas
provindas das mais diversas areas do conhecimento humano, de modo que me via for¢ado a

fazer muitas perguntas, para tentar entender o que cada uma pretendia com sua pesquisa.



Assim, acabei descobrindo algo muitissimo importante: para poder ajudar alguém de uma
forma eficaz, é forcoso conhecer o seu trabalho tanto quanto ele proprio, ou provavelmente
até mais do que ele. Desse modo, com base nas perguntas que fazia, e nas respostas que
costumava receber de meus consulentes, acabei aprendendo onde residiam as duvidas da
maioria das pessoas nao afeitas aos métodos estatisticos, e o que deveria ensinar-lhes, para
que futuramente fossem capazes de resolver elas préprias os seus problemas. Esse método é
muito simples: consiste apenas em ensinar alguns poucos conceitos fundamentais e, a partir
destes, tracar um roteiro légico que habilite as pessoas ndo propriamente a deduzir formulas
ou a realizar célculos matematicos, mas sim a reconhecer 0 modelo mateméatico em que se
engquadram 0s seus experimentos e, com base nessas premissas, a decidirem elas mesmas
sobre qual o teste estatistico mais adequado ao tratamento estatistico dos seus dados
experimentais, a fim de poderem interpretar corretamente os seus resultados, evidenciar o seu
verdadeiro valor e a sua real importancia e, finalmente, tirar deles conclusdes substanciais,

pertinentes e relevantes. Esse é pois o objetivo deste livro.



1. A primeira pergunta

A primeira pergunta que um estaticista faz ao seu consulente — e que este deveria estar apto a
responder — € esta: Qual (ou o qué) é a sua variavel? Parece fécil, mas posso garantir, com
base em minha experiéncia pessoal de muitos anos, que poucos dardo uma resposta correta a
essa indagacdo tdo simples. Alguns dirdo coisas como esta: "Usei trés marcas diferentes de
gessos, dois metodos diferentes de manipulacdo e quatro proporcdes diferentes de agua / pg”
— ou qualquer coisa semelhante, que varia conforme o campo de atividade do pesquisador.
Assim, na opinido do pesquisador do exemplo acima, estariamos diante de um experimento
com trés variaveis: a marca do gesso, a técnica de manipulacdo e a proporcdo agua / po.
Porém, na verdade, nada disso constitui a variavel do trabalho em questdo. Mas é bastante

comum que, quando o estaticista diz isso ao seu consulente, este arregale os olhos de espanto.

A identificacdo da variavel.

No entanto, a identificacdo da varidvel deveria ser o primeiro passo na realizacao de qualquer
trabalho de pesquisa — e de fato é, e todo pesquisador sabe perfeitamente qual é essa
variavel. Todavia, a sua falta de vivéncia estatistica geralmente impede que ele a identifique
como tal. Falta-lhe um roteiro l6gico, um caminho bem definido, uma orientacdo clara, que
ele possa seguir, sabendo perfeitamente o que faz e por que faz. O planejamento estatistico de
uma pesquisa deve delinear-se quando ainda na fase de elaborag&o do projeto de pesquisa (ou
do plano de trabalho), pois ja nesse momento o investigador deve pensar sobre qual
tratamento estatistico aplicara futuramente aos seus dados experimentais, para conseguir
resultados, tirar conclusdes, e obter respostas as indagacdes iniciais que motivam e justificam
a realizacdo dos seus experimentos. Voltando & pergunta inicial, € bem provavel que o
consulente sO entenda a pergunta de seu conselheiro estatistico quando este a reformular e
indagar: Afinal, o que foi que vocé mediu (ou contou, ou pesou, ou qualquer coisa do mesmo
género)? Entdo, considerando ainda o0 mesmo caso dos gessos que estamos tomando como
exemplo, o pesquisador dira categoricamente: "Eu medi a dureza dos corpos-de-prova de
gesso, construidos com cada marca de gesso, cada técnica de manipulagédo e cada proporcao
agua / pd!".Eis ai, finalmente, a verdadeira variavel do experimento: o grau de dureza dos

corpos-de-prova de gesso! A sua variavel é portanto precisamente aquele elemento que
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permite a comparagdo entre todas as combinagdes possiveis das marcas de gesso, técnicas de

manipulacdo e proporcdes de agua/po utilizadas na pesquisa.
A variavel Gnica e o denominador comum.

A variavel do experimento, portanto, tem necessariamente de ser Unica, porque sO assim
podera servir como um denominador comum no confronto entre tudo aquilo que se deseja
comparar numa pesquisa, seja ela qual for. Mas o que vem a ser um denominador comum?
Apesar de ter jurado que ndo falaria em Matematica neste curso, vou responder a essa
pergunta com outra pergunta, de ordem puramente aritmética: qual das duas fracfes abaixo

representa a grandeza maior?

177 234
ou
323 544

E agora, entre as duas novas fragdes abaixo, qual seria a de maior grandeza ?

63.646 ou 75.582
V15712 175,712

Agora sim, tomou-se muito facil garantir que a segunda fracdo € maior do que a primeira,
mesmo que 0s numeros envolvidos no segundo exemplo sejam muito maiores que os do
primeiro e isso sem precisar fazer mais do que um simples exame visual das duas fracoes.
Mas... por que seria assim? Na verdade as duas fragcdes do primeiro conjunto sdo exatamente
iguais as duas fracbes do segundo conjunto. A Unica diferenga é que, neste ultimo, as fracdes
foram reduzidas ao mesmo denominador, calculando-se o seu denominador comum, uma
tarefa matematica elementar, que aprendemos no curso primario, ao estudarmos fracdes
ordinarias. A variavel de um experimento é pois 0 denominador comum — ou seja, 0 termo
de comparagdo — que permite cotejar seja la o que for que queiramos comparar. Por isso tem
de ser unica ou entdo cairiamos no caso do primeiro conjunto de fragdes ordinarias mostrado

em nosso exemplo matematico, em que os denominadores sao diferentes.

Fatores de variagéo.

Muito bem, mas se, na pesquisa sobre gessos que estamos adotando como exemplo no

presente capitulo, a variavel é a dureza dos corpos-de-prova, o que seriam afinal as marcas de
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gesso, as técnicas de manipulacio e as proporgdes agua / p6? E evidente que tudo isso é
importante, ou ndo seria considerado na pesquisa. Na verdade, sdo exatamente esses fatores
que fazem com que a variavel dureza realmente varie. Sdo portanto fatores de variacdo.Os
fatores de variacdo, ao contrario da variavel, podem ser multiplos, ndo havendo teoricamente
um limite para o seu nimero. A experiéncia, porém, bem como o bom-senso que costuma
dela advir, aconselha que esse nimero ndo deva ser superior a trés, e a razdo disso sera
analisada quando se falar sobre algo muito importante em Estatistica, que sdo as interacdes

entre os diversos fatores de variacéo.
Os dois primeiros passos.

Resumindo o que foi dito até agora, podemos finalmente indicar os dois primeiros passos a
serem dados na preparacdo da analise estatistica dos dados experimentais de uma pesquisa,
seja esta qual for, esteja ela ainda na fase inicial de planejamento, ou ja no seu final, com
todos os experimentos realizados e todos os dados experimentais obtidos e convenientemente
anotados nos protocolos elaborados para o registro das observacgdes. Esses dois passos iniciais

séo:

1° passo - Identificacéo da variavel,

2° passo - Identificacé@o dos fatores de variagao.
As repeticdes (ou réplicas).

Contudo, esses dois elementos — variavel e fatores de variagdo — nao sdo 0s Unicos que
devem ser definidos logo no inicio de um experimento. Ha ainda outro, de capital
importancia, que muitas vezes constitui uma verdadeira dor de cabeca para o pesquisador: 0
numero de repeticdes (ou réplicas) a ser adotado nos experimentos. Alias, € preciso dizer que
uma das indagacGes que o0s estaticistas mais ouvem de seus consulentes, tanto de
pesquisadores, como de pés-graduandos, e até mesmo dos orientadores destes, é esta: qual o
namero ideal de repeticbes num experimento, para tornar confiaveis os resultados e sua
interpretacdo estatistica ? Pois bem, vamos responder com a mais absoluta certeza e seguranca
a essa pergunta: ndo existe tal namero ideal de repeticdes! Nesse caso, dirdo os leitores deste
texto, completamente atdnitos e decepcionados, o que determinaria qual o nimero de
repeticdes a ser adotado num experimento? A resposta a esta reformulagdo da mesma

pergunta sera dada mais adiante, e ndo agora, a esta altura deste curso, pois na verdade ainda
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h& muita coisa importante a ser comentada, antes de chegarmos a esse detalhe. Um detalhe,
alias, importantissimo, como se verd mais a frente, porque sem repeticdes € muito provavel

que a Estatistica, tal como a conhecemos hoje, nem sequer existisse.!

2. Tipos de variaveis

Variaveis continuas e discretas.

Grandezas como comprimento, &rea, volume, peso, tempo, proporcdes, porcentagens,
angulos, valores das funcGes trigonométricas, temperatura, etc., que num determinado
intervalo podem tomar quaisquer valores, sejam estes inteiros ou fracionarios, sdo chamadas
varidveis continuas. Mas grandezas outras, tais como a contagem de pessoas, a soma do
namero de pontos no lancamento simultaneo de trés dados, o nimero de culturas bacterianas
positivas, 0 nimero de respostas sim, ou de respostas ndo, o nimero de gols por rodada de um
campeonato de futebol, e assim por diante, ndo admitem valores fracionarios, e por isso sdo
denominadas variaveis discretas, ou seja, variaveis que s6 podem variar por unidades inteiras.
Todavia, no mesmo exemplo dos gols em partidas de futebol (por exemplo), a média de gols
por partida de cada equipe é uma variavel continua, porque a média pode tomar valores
intermediarios, fracionarios, ao passo que o numero de gols, pura e simplesmente ndo admite
fragmentos de gols, que devem ser contados por unidades inteiras, sendo pois, neste caso,
uma variavel discreta. Esses tipos de variaveis podem ambos ser utilizados em Estatistica,
mas o simples fato de a variavel de um experimento pertencer a um ou outro tipo ja constitui
um fator de selecdo para a indicagdo de um ou de outro grupo de testes. E preciso pois definir

também em qual desses grupos a variavel de um experimento se encaixa.
Variaveis ordenadas.

Mas os tipos de varidveis ndo se esgotam com esses dois, que na verdade sdo 0s mais
comuns porém ndo os Unicos. De fato, pesquisas existem em que a Unica caracteristica dos
dados experimentais que poderia ser usada para classifica-los é o fato de eles poderem ser
ordenados, de forma crescente ou decrescente. E o caso, por exemplo, de um experimento em
gue se queira avaliar a intensidade dolorosa, ou a positividade de um teste para sifilis ou
qualquer outra doenga, usando grupos de sinais (+) para graduar a dor ou a positividade do

teste: (++++) maior que (+++) maior que (++) maior que (+), além do caso negativo (-).



Os escores (variaveis subjetivas).

Um recurso muito usado nesse caso para quantificar os dados é substituir os sinais por
numeros: 4, 3, 2, 1 e 0. Esse tipo de graduacdo (ou de notas, ou de escores) € também bastante
usado, quando os dados experimentais traduzem apenas uma impressao subjetiva ou a opiniao
pessoal — visual, por exemplo — de um grupo de observadores a respeito de um fendmeno
qualquer que esteja sendo estudado. Na opini&o do autor destas linhas os escores, dada a sua
natureza subjetiva, ndo € uma varidvel muito forte, mas situacdes e tipos de pesquisa ha em

gue ndo ha alternativa sendo usa-los.
Variaveis nominais.

Além disso, as variaveis podem ser também nominais, como em experimentos que
envolvem perguntas que s6 admitem duas respostas: sim ou ndo. Também neste caso, 0S
dados nominais acabam se tornando numeéricos quando se consideram o numero de respostas
sim e o de respostas ndo. Isso significa que, mesmo quando a pesquisa envolve dados de
natureza apenas qualitativa, esses dados terdo forcosamente de ser transformados em dados
quantitativos, para poderem ser analisados estatisticamente.

Dependéncia ou independéncia dos dados.

Outra caracteristica importante dos dados experimentais, que deve ser levada em conta, € se
eles séo independentes ou vinculados (dependentes), que serdo comentados mais adiante, com

maiores detalhes.
O terceiro passo.

E necessario, pois, saber também, desde o inicio da pesquisa, quais as caracteristicas e qual
o tipo de variavel utilizado, porque essas informacdes irdo sem divida condicionar o uso de
um ou de outro grupo de testes estatisticos, por ocasido do tratamento dos dados
experimentais, com vistas a interpretacdo correta dos resultados da pesquisa. Este seria

portanto o terceiro passo de nosso roteiro para o planejamento estatistico:

3° passo - Identificacdo do tipo de variavel utilizado



3. As repeticdes

Experimento com uma Unica observagao.

Imaginemos que, num experimento qualquer, se fizesse apenas uma Unica observacdo. Esse
experimento, é evidente, ndo teria um valor numérico médio, ou uma média, porque nao
haveria valores que se pudessem somar, nem um numero pelo qual a soma desses valores
pudesse ser dividido para calcular essa média. Enfim, em ultima instancia, a soma dos dados
(digamos assim) seria igual ao préprio valor Gnico, e o numero de dados seria 1, de forma que
o valor do dado dividido por 1 seria 0 seu proprio valor original. Levando esse raciocinio ad
absurdum, diriamos entdo que o valor do dado seria exatamente igual ao valor da média. 1sso
seria 6timo, poderia pensar alguém menos avisado. N&do, ndo seria. Na verdade, seria péssimo,
até mesmo desastroso. Isto porque, se o valor medido estivesse errado, tudo mais estaria
também errado, inclusive quaisquer eventuais conclusGes que se pudessem tirar desse

resultado falso.
Experimento com mais de uma observagao.

Todavia, se 0 numero de observacfes do mesmo fendmeno fosse aumentado para 2, ou 3 ou
10, ou para qualquer outro nimero maior do que 1, o pesquisador notaria um fato interessante:
as medidas apresentariam diferencas entre si, mesmo que ele repetisse sempre 0S mesmos
passos na execucao dos experimentos, € Mesmo que usasse sempre 0 mesmo observador para
executar as medidas. Enfim, haveria diferengas, mesmo que ele fizesse tudo exatamente igual,
desde o comeco até o fim de sua pesquisa. Isso seria péssimo, poderia pensar aquele mesmo
alguém que ja fizera o comentario do paragrafo anterior. Mas na verdade ele estaria
novamente enganado, e isso na verdade seria 6timo. Isto porque, mesmo que um, ou alguns,
ou mesmo todos os valores medidos estivessem errados, o valor médio desses valores errados
estaria sempre mais proximo do valor real daquilo que estava sendo medido, do que muitas

vezes qualquer dos dados experimentais considerado isoladamente.
A média dos valores dos dados experimentais.

Do que foi exposto no item anterior, depreende-se que a média tende a aproximar 0s

valores errados do valor real daquilo que se mede. Isto porque a média é uma espécie de
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limite central, para o qual tendem naturalmente a convergir os erros de medida, considerando
que estes podem ser para maior ou para menor, em relacdo ao valor real daquilo que é
medido. Enfim, se ndo houvesse erro nenhum de medida, todas as medidas efetuadas seriam
iguais a media, pois ndo haveria diferengas nem para maior, nem para menor, em relacdo ao
valor real. E por esse motivo que os matematicos chamam a média de esperanca matematica,
porque a média € o valor que se esperaria obter, caso ndo houvesse erros e todos os valores

medidos fossem iguais.
O numero de dados.

De tudo o que se expbs acima, pode-se concluir que, quanto maior o numero de repeticdes,
tanto mais o valor médio se aproximara do valor real, o que é absolutamente verdadeiro.
Porém ¢é preciso considerar que o numero de repetices pode teoricamente estender-se desde 2
até o infinito. Contudo, um ndmero infinito de observacgdes, ou de medidas, é absolutamente
impraticavel. Alids, mesmo considerando um numero de medidas finito porém

demasiadamente grande, ainda que fosse praticavel, ndo seria todavia pratico.
Amostragem, probabilidade e significancia.

Deve existir portanto um namero de repeticdes que, mesmo sendo finito, e por isso mesmo
limitado, seja capaz de permitir que se possam tirar conclusdes validas a respeito de um
fendmeno qualquer que se queira estudar. A Estatistica procurou resolver esse problema pela
associacdo de duas coisas cujos nomes nos habituamos a ouvir a toda hora, quando lidamos
com testes estatisticos: a amostragem e a probabilidade. A significancia dos valores
calculados pelos diversos testes estatisticos — que é algo também comumente ouvido e
discutido em Estatistica — em ultima analise ndo é mais do que a probabilidade de serem
corretas as conclusdes tiradas a partir de amostras de dimensodes limitadas, reduzidas, retiradas
de conjuntos de dados as vezes infinitamente maiores do que a propria amostra analisada

pelos testes.
O quarto passo.

A esta altura do planejamento experimental, poder-se-ia acrescentar mais um passo em

Nosso roteiro estatistico:

4° passo - Estabelecer o numero de repeticoes.



4. As repeticOes e 0 experimento-piloto

O namero mais adequado de repeticdes.

O estabelecimento do ndmero de repeticdes pde novamente em cena a mesma velha
pergunta: qual o nimero mais adequado de repeticdes? E a resposta seria ainda a mesma ja
dada anteriormente: ndo existe tal namero. Pelo menos ndo existe nenhum ndmero magico —
poder-se-ia dizer mesmo cabalistico — que pudesse servir indiferentemente a qualquer
experimento. O que h4, na verdade, ¢ um nimero mais adequado de repeticGes para cada
experimento — um ndmero que varia de um experimento para outro, e que precisa portanto

ser calculado para cada um deles.
A variabilidade dos dados experimentais.

Mas como fazer esse calculo? Que leis regem a escolha desse numero? A isto, sim, é
possivel responder: o que rege a escolha do nimero de repeticdes mais adequado a um
experimento qualquer é a variabilidade dos seus dados experimentais. Mas — podera objetar
alguém — se o experimento ainda ndo foi realizado, como se pode conhecer o seu grau de
variacdo, ou avaliar a sua variabilidade? E precisamente ai que entram dois novos elementos
igualmente muito importantes na execugéo de qualquer experimento: o experimento piloto e a

verificacdo preliminar da variabilidade dos dados experimentais.
O experimento piloto.

O experimento piloto é aquele que se faz previamente & realizacdo da pesquisa
propriamente dita, e visa a testar o método de trabalho e os processos técnicos envolvidos na
execucdo dos experimentos. Em geral o piloto segue o mesmo plano geral de trabalho, que
orienta a investigagdo como um todo. Todavia, difere dele num ponto: no numero de
repetices — e o faz exatamente porque, a essa altura, 0 nimero mais adequado de réplicas
ainda ndo foi fixado de forma definitiva. No experimento piloto, a variavel é a mesma ja
definida, os fatores de variacdo sdo 0os mesmos ja estabelecidos para a pesquisa, mas em geral
0 numero de repeticbes é pequeno, para ndo tornar o experimento-piloto muito trabalhoso ou

muito demorado.

O ndmero inicial de repeticdes.

10



E bastante comum a escolha de 3 repeticdes, como um bom ndmero para comegar. Isto
porque 0 numero 3 evita a invariabilidade do numero 1, foge ao perigo da repeti¢do
coincidente representado pelo nimero 2, e ja apresenta alguma variacéo, a qual no mais das
vezes ja é suficiente para testar a variabilidade determinada pelos fatores de variacdo e pelas

proprias repeticoes.
A variabilidade dos dados no experimento piloto.

A verificacdo preliminar da variabilidade dos dados experimentais € feita apos a execucao
do experimento-piloto. Para isso, faz-se uma analise de variancia dos dados obtidos nesse
piloto, sem qualquer preocupacao quanto ao tipo de distribuicdo dos dados, e seja la qual for o
namero de repetigcdes nele fixado. Realizada essa analise de variancia preliminar, faz-se entéo
0 teste estatistico para determinar, especificamente para esse experimento, qual seria aquele

misterioso e tdo procurado nimero mais adequado de repeticdes.
O numero mais adequado de repeticdes.

Esse teste € do tipo iterativo e requer um programa de computador, pois de outra forma ele
seria muito demorado e trabalhoso. O teste é chamado iterativo porque, partindo do nimero
inicial de repeticdes do experimento-piloto, ele calcula um novo nimero de repeticdes, e volta
a introduzir no teste esse numero calculado, a guisa de novo valor inicial, recalculando tudo e
achando outro numero de repeticdes. Assim, sucessivamente, vai recalculando até que o
namero de entrada do teste seja igual ao numero de saida. Quando essa igualdade ocorre, 0
teste é dado por terminado, e esse Ultimo ndmero de repeti¢cbes constitui 0 nimero mais
adequado de repetiches para aquele experimento. O teste sugere pois que, para aquela
variacdo detectada pelo experimento-piloto, é necessario aquele nimero minimo de réplicas,
para que se possam perceber diferencas estatisticamente significantes entre os fatores de

variacao estudados
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5. O experimento fatorial

Uma vez definida a variavel, estabelecidos os fatores de variacdo, e fixado o numero de
repeticdes necessario para possibilitar a deteccdo de possiveis diferencas significantes entre os
fatores de variacdo, tem-se perfeitamente delineado todo o plano da pesquisa. A partir dessas
informagdes, torna-se possivel conhecer uma serie de detalhes importantes, tanto no que

respeita ao experimento em si como a analise estatistica posterior dos dados.
O numero total de dados do experimento.

A essa altura da pesquisa, ja é possivel calcular o nimero total de dados (n) a ser obtido
apos realizados todos os experimentos. Esse numero é fornecido pela multiplicacdo do
namero de colunas (c), pelo de linhas (), pelo de blocos (b), e pelo de repeticbes (r).

Matematicamente, poderiamos representa-lo pela seguinte igualdade:

n=cxixbxy

Em virtude de essa multiplicacdo ser um produto, ou seja, uma multiplicacdo de fatores,

esse tipo de experimento é chamado de experimento fatorial.
E se faltar um fator de varia¢do na equacgéo?

A expressdo matematica acima transcrita vale sempre, mesmo que falte um ou mais dos
seus fatores. SO que, quando falta qualquer dos fatores, este jamais sera igual a zero (0) mas
igual a um (1), uma vez que, se fosse igual a zero (0), o produto todo se anularia, e 0 nimero
total de dados seria igual a zero. Assim, quando um fator ndo existe, ele ndo existe apenas
aparentemente, porque na verdade existe sim, porém possui apenas um elemento, sendo
portanto realmente igual a um (1). Desse modo, se um experimento apresenta apenas um fator
de variacao (colunas), alem das repeticdes (que devem existir sempre), a expressdo do numero

de dados sera fornecida pela igualdade:

e v 6 B4 B 6
que equivale a

NR=CXF
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uma vez que a multiplicagdo por um (1) ndo altera o produto. O mesmo ocorre, se houver

apenas dois fatores (colunas e linhas), caso em que o nimero de dados sera:

n=cxixlxr ou n=cxixr

A Unica alternativa que jamais podera ocorrer é a existéncia apenas de blocos como fator de
variacdo, porque, por definicdo, bloco € um conjunto de colunas e linhas. Se estas forem
ambas iguais a um (1), a idéia de bloco se confundiria com a de coluna, porgque haveria entdo
apenas um fator de variagdo. O mesmo pode-se dizer em relagdo a um experimento que
envolva apenas o fator de variagdo linhas, uma vez que neste caso seria indiferente colocar as

repeticdes em cada linha ou em cada coluna.
A distribuicéo dos dados numa tabela.
Por convencdo, ou apenas por habito, € comum reunir os dados da seguinte maneira:

a) em colunas, quando ha apenas um fator de variacdo; b) em colunas e linhas, quando ha dois

fatores de variagdo; e c) em colunas, linhas e blocos, quando ha trés fatores de variacao.

O protocolo das observacdes experimentais.

A determinacdo do numero de fatores de variacdo e do numero de repeti¢fes possibilita ao
pesquisador construir uma tabela de dados, antes mesmo que qualquer desses dados tenha
sido obtido. E costume, ao se planejar uma pesquisa, elaborar o chamado protocolo das
observagdes, que em ultima andlise ndo é mais que a ficha onde sdo anotadas todas as
informacdes que possam ter interesse na investigacao, tais como identificacdo dos pacientes,
dos corpos-de-prova, ou dos animais de laboratorio, alem de informacGes complementares
relevantes, como idade, peso, sexo, etc., informagdes essas que variam muito e dependem do
tipo de pesquisa realizada. O protocolo das observagdes € absolutamente necessario, porque é
ali que fica registrado praticamente todo o andamento da pesquisa. Todavia, 0 pesquisador
pode elaborar também, paralela e simultaneamente, uma tabela vazia de dados, espécie de
grade, onde ja esta indicado previamente o lugar onde sera colocado o valor numérico
referente a cada um dos dados experimentais, a medida que estes vao sendo obtidos na fase
experimental da pesquisa. Assim, quando o experimento chegar ao fim, o pesquisador terd em

maos a sua tabela geral de dados, ja completa e acabada.
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6. A tabela geral de dados

O proprio titulo deste capitulo ja sugere claramente que a tabela com os dados
experimentais deva ser abrangente, Gnica e completa. Ou, em outras palavras, todos os dados
obtidos devem estar contidos numa tabela Unica, na qual constem todos os elementos que
compdem o fator de variagdo colocado nas colunas, todos os que compdem as linhas, e todos
0s que integram os blocos, além, é claro, de todas as repeticdes. A maneira como esses trés
fatores sdo distribuidos (como colunas, linhas ou blocos) depende muito do espaco fisico
disponivel, principalmente considerando que modernamente as tabelas sdo comumente
elaboradas em computador, nos quais o espago é limitado, principalmente no sentido
horizontal da tela do monitor, ou seja em relacdo ao espaco destinado as colunas. Quanto as
linhas e blocos, caso seja necessario, podem alongar-se no sentido vertical, podendo passar a
pagina seguinte, e portanto sem qualquer problema de limitacdo do espaco. O ideal, contudo,
seria que a tabela geral de dados ocupasse apenas uma pagina, pois isso permitiria 0 exame
visual do conjunto de dados experimentais todos de uma sO vez. 1sso pode ser conseguido,
inclusive em computadores, pela reducdo do tamanho dos caracteres, 0 que permite escrever
um ndmero maior de caracteres por linha, na tela do monitor, e também no papel quando a
tabela é impressa. Quando o nimero de colunas é pequeno, os blocos poderdo ser colocados
lado a lado (no sentido horizontal, se o espaco permitir, de modo que a tabela ter3,
verticalmente, a extensdo dada pelo numero de linhas e de repeti¢fes. Se o nimero de colunas
da tabela for muito grande, ocupando uma grande extensdo horizontal, inviabilizando a
colocacdo dos blocos lado a lado, estes poderdo ser colocados no sentido vertical, um
embaixo do outro. Neste caso, a extensdo vertical serd dada pelo numero de linhas
multiplicado pelo nimero de blocos e de repeticdes. Em suma, confeccionar tabelas €, na
verdade, uma questdo de pratica, uma vez que esta acaba habilitando o pesquisador a decidir
rapidamente sobre qual a melhor conformacéo fisica para qualquer tabela de dados que tenha
eventualmente de construir. O que foi dito acima é apenas uma sugestdo de como comecar, a
fim de vir um dia a adquirir essa préatica. A seguir, estdo transcritos alguns modelos de tabelas
de dados, identificadas estas por letras maidsculas. Por exemplo, tecnicamente, ndo se pode

dizer que haja diferenca entre as tabelas A, B, C e D.
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Tabela &. Exeraplo de tabela com apenas colunas (4) e repetigdes (10).

Tratamento 1 Tratamento 2 Tratamento 3 Tratamento 4
123,56 132,77 145,00 234,12
116,72 14587 175,33 304,21
120,09 177,55 147,55 24498
123,89 188,73 145,66 23466
113,87 198,32 165,00 238,54
25,00 145,11 143,54 300,67
177,96 156,59 149,22 341,15
122,46 177,21 14710 203,72
111,21 145,00 148,22 255,19
122,12 155,01 146,03 245,00

Tabela B. Exeraplo de tabela cora apenas colunas (4) e repetigdes (10).

Trataraento 1 Tratamento 2 Tratamento 3 Tratarento 4
123,56 12500 13277 14511 14500 14354 23412 300,67
116,72 177196 14587 156,59 17533 149,22 30421 341,15
120,09 12246 177,55 177,21 14755 147,10 24498 203,72
12389 111,21 18873 14509 14566 14822 23466 255,19
11387 122,12 19832 15501 16500 146,03 23854 24500

Tabela C. Exeraplo de tabela cora apenas linhas (4) e repetigdes (10).

Tratameto 1 123,56 114,72 12002 12382 11387 12500 177,96 122,46 111,21 12212
Trataneto 2 13277 14587 177 55188,73 198,32 145,11 156,52 177,21 14509 155,01
Trataneto 3 14500 17533 147,55 14566 165,00 143,54 142,22 147,10 148,22 146,05
Tratanato 4 234,12 304,21 244 98 234 56 238,54 300,67 341,15 203,72 255,19 245,00

Tabela D. Exeraplo de tabela cora apenas linhas (4) e repetigdes (10).

123,56 116,72 120,02 123,89 11387
Tratanento 1 3 & o 3 3

12500 177,96 122,48 111,21 12212

13277 14587 177,55 188,73 198,32
Trataneto 2

14511 156,59 177,21 145,09 155,01

14500 17533 147,55 14565 16500
Tratanerto 3

143,54 14922 147,10 148,22 146,03

234,12 304,21 24498 234,66 23854
Tratamerto 4

300,67 341,15 203,72 25519 24500

A Unica diferenga entre as tabelas A e B reside no fato de as repeticGes, na tabela B, terem
sido divididas em dois grupos de cinco, dentro da mesma coluna, ao invés de um s6 grupo
com todas as dez repeti¢bes, como se vé na tabela A. A diferenca entre essas duas primeiras
tabelas (A e B) em relacdo as duas outras (C e D) esta no fato de as repeticdes nestas ultimas

terem sido dispostas em linhas, e ndo em colunas, como nas duas primeiras. Por seu turno, a
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diferenga entre as tabelas C e D esta também na sua disposicdo em dois grupos de cinco
repeticdes para cada linha, na tabela D, e em apenas um grupo com as dez repeti¢des, na
tabela C. A opcdo por qualquer desses quatro tipos de tabelas é apenas uma questdo de
conveniéncia, tal como a disponibilidade de espaco em funcdo do nimero de colunas ou de
linhas, ou a maior facilidade ou comodidade na introducdo dos dados numéricos no
computador, ou as vezes até mesmo por simples conveniéncia estética. Porém, do ponto de
vista puramente técnico, todos os quatro tipos de tabelas apresentados séo aceitaveis para esse
modelo matematico de experimentos, que envolve apenas um fator de variacdo, esteja este
colocado em colunas ou em linhas. Todavia, por uma espécie de convencgao, é costume dispor
os dados em colunas, e ndo em linhas, quando h& apenas um Unico fator de variacdo, tal como
se fez nas tabelas A e B. Mas como ficaria uma tabela que envolvesse tanto colunas como
linhas? Imagine-se, por exemplo, um modelo experimental que envolvesse quatro
Tratamentos aplicados a dois grupos de pacientes (Controle e Tratado), com cinco repeti¢oes
(pacientes) em cada grupo. Como seria a tabela para esses dados experimentais? Poderia ser

assim:

Tabela E. Exemplo de tabela cora colunas (4), linhas (2) e repetigdes (5)

Grupcs Trataraentos
Droga & Droga B Droga C DrogaD
123,56 132,77 145,00 234,12
116,72 14587 175,33 304,21
Controle 120,09 177,55 147,55 24498
123,89 188,73 145,66 234,66
113,87 198,32 165,00 238,54
125,00 145,11 143,54 300,67
177,96 156,59 149,22 341,15
Tratado 122,46 177,21 147,10 203,72
111,21 145,00 148,22 255,19
122,12 155,01 146,03 245,00

No caso especifico da tabela acima, essa é a configuracdo mais adequada — com 0s
Tratamentos nas colunas e 0s grupos experimentais nas linhas. Isto porque, se os Tratamentos
estivessem nas linhas e 0os Grupos experimentais nas colunas, a tabela ficaria muito alongada
no sentido vertical, e muito estreita no sentido horizontal, tal como uma linglica grafica a
estender-se de cima para baixo — ou seja, antiestética e pouco pratica, uma vez que,

dependendo do nimero de repeticdes, poderia abranger mais de uma pagina de texto. Mas
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nada proibe que qualquer dos fatores de variagdo possa ser colocado indiferentemente nas
colunas ou nas linhas. E uma simples questdo de conveniéncia grafica. A (nica exigéncia é
que as repeticdes fiqguem reunidas na célula da tabela que corresponde ao cruzamento de uma
linha com uma coluna. Contudo, ha ainda mais um elemento que pode complicar a elaboracédo
de uma tabela de dados: a existéncia de blocos, ou seja, de um terceiro fator de variagéo.
Quando isso ocorre, cada bloco sera uma reedicdo do modelo para colunas e linhas
reproduzido acima, e envolvera tantas novas tabelas (com colunas e linhas) quantos forem os
elementos que compdem o fator de variacdo a que os blocos se referem. Por exemplo:
imagine-se que, além dos Tratamentos (A, B, C e D) e dos Grupos experimentais (Controle e
Tratado), a pesquisa envolva também trés Tempos de observacao (1, 3 e 7 dias). Como ficaria
a nova tabela de dados, nesse caso? Ainda nesse caso, 0 critério que vigora € apenas a
conveniéncia grafica, para decidir qual fator de variacdo sera colocado nas colunas, qual
estara nas linhas, e qual ficara nos blocos. E, portanto, pura questdo de bom-senso, associado
ao bom-gosto, ou ao senso estético de cada um, os quais podem ser comentados e até
criticados, mas sem duvida jamais ensinados. Na pagina seguinte hd uma sugestdo para a
construcdo da tabela com os trés fatores de variacdo acima mencionados. Essa tabela
ilustrativa foi deixada deliberadamente vazia, sem nenhum dado numérico transcrito, com o
proposito Unico de mostrar que uma tabela vazia de dados pode perfeitamente ser elaborada
antes mesmo que qualquer dado experimental tenha sido obtido. A medida que a pesquisa vai
se desenvolvendo, os dados irdo surgindo e serdo anotados na tabela vazia, até preenché-la
toda quando do final da pesquisa. Para elaborar a tabela vazia, basta saber — e isso é sempre
possivel — quantos sdo os fatores de variacdo, quantos elementos integram cada um deles, e

qual o nimero de repeticGes estabelecido.
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Tabela F. Tabela vazia, para 3 fatores de variagéo, cor 3 colunas, 4 linhas, 2 blocos e

5 repetigdes.
Tratanatos Grupos Expermentais
Controle Tratado
Tempos de Observagio Tempos de Observagio
1 dia 3 dias 7 dias 1 dia 3 dias 7 dias
Tratamento (4)
Trataneto (B)
Tratamento (C)
Tratamerto (D)

Como observacdo derradeira no que diz respeito as tabelas, e tomando como exemplo a
tabela transcrita acima, € preciso esclarecer que se consideram como pertencentes a mesma
linha todas as repeticdes que se referem mesmo Tratamento, incluindo-se ai as repeticbes de
todas as colunas e de todos os blocos desse Tratamento. Da mesma forma, consideram-se
como pertencentes a mesma coluna todas as repeticBes relativas a cada um dos Tempos,
independentemente das linhas e dos blocos a que estejam ligadas. E, por fim, pertencem
também ao mesmo bloco todas as repeti¢cdes de cada um dos grupos (Controle e Tratado, no
caso da tabela que serve de exemplo), sem considerar as linhas e as colunas de cada grupo.
Em resumo: cada Tratamento (linha) teria, na verdade, 30 repeti¢cdes; cada Tempo (coluna)
teria 40 repeticOes; e cada Grupo experimental (blocos Controle e Tratado) teria 60
repeticdes. O produto do numero de elementos de cada fator de variagdo pelo nimero de
repeticdes correspondente da sempre o mesmo numero, que € o numero total de dados
experimentais: 4 x 30 = 120, 3 x 40 = 120; e 2 x 60 = 120. Esse conceito de repeticbes em
relacdo aos fatores de variacdo € importantissimo em Estatistica, pois é ele que permite avaliar
o efeito exercido exclusivamente pelo fator de variacdo sobre o valor numérico da variavel
estudada, ou seja, sobre o valor do dado experimental, separando-o dos efeitos determinados

pelas chamadas interacOes, efeitos esses que resultam da associa¢do de cada um dos fatores de
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variagdo com os demais, combinacgdo essa que pode muitas vezes alterar o efeito produzido
por qualquer dos fatores de variagdo, quando considerado individualmente (ou separadamente

7. A fase pos-experimental

A esta altura de nossas consideracdes, a variavel e os fatores de variacdo ja foram
identificados, o tipo de variavel foi reconhecido, e a tabela de dados construida e preenchida
com os dados obtidos na fase experimental. E agora? O que fazer com essa tabela e com 0s
dados numéricos nela contidos?

Pequeno retrospecto das fases iniciais

Ficou dito, em capitulos anteriores, que o tratamento estatistico deve ser cogitado ja nos
primérdios da pesquisa, quando ainda se esta na elaboracdo do seu projeto inicial, ou mesmo
durante a fase de execucdo do plano-piloto dos experimentos. De fato, ha muita coisa que ja
pode ser pensada e estudada nessas fases iniciais, em termos de tratamento estatistico dos
dados. Porém ha também outros detalhes que somente podem ser considerados apos ter em
maos os dados numéricos colhidos nos ensaios. Entre as coisas que podem ser verificadas
ainda na fase inicial da pesquisa esta a vinculacdo, ou independéncia, dos dados
experimentais, mas o conhecimento desse pormenor ainda néo € tao relevante a essa altura do
desenvolvimento da pesquisa, ou de seu tratamento estatistico. Mas se-lo-4 mais adiante,
ocasido em que o assunto serd abordado novamente, tecendo-se entdo sobre ele consideracbes
mais elaboradas.

A distribuicéo dos erros experimentais

Muito mais importante, todavia, seria analisar agora a distribuicdo de frequéncias dos dados
experimentais; ou, mais apropriadamente, estudar a maneira como os erros desses dados se
distribuem em torno da média. Enfim, é preciso saber se a distribuicdo dos erros
experimentais em torno da média é normal, ou seja, se o seu histograma de freqiiéncias segue
a configuracgéo geral da curva matematica conhecida como curva normal.

Mas... poderdo perguntar os eventuais leitores deste texto, por que isso seria assim t&o
importante? A resposta €: porque 0s primeiros testes estatisticos, talvez os mais importantes
de quantos foram desenvolvidos pelos estudiosos, tiveram por premissa que a distribuicdo dos
erros deveria ser normal, ou seja, que ela deveria ter uma distribuicdo de frequéncias
semelhante a da curva de Gauss, também chamada curva normal ou curva dos erros.
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Figura 1. Histograma de frequiéncias de um conjunto de dados experimentais, sobreposto a curva normal
matematica com a mesma media € 0 mesmo desvio-padréao.

Por que curva ""normal™?

A denominacdo curva de Gauss explica-se porque foi esse notavel matematico aleméao
guem encontrou a sua equacdo matematica. Da mesma forma, a expressdo curva dos erros
também se justifica, porque Gauss deduziu a sua equagcdo matematica precisamente a partir de
estudos realizados sobre a distribuicdo dos erros de medida em torno da média, ou seja, a lei
matematica que regia a dispersdo e o afastamento dos valores de medida em relacdo ao seu
valor médio; ou, mais exatamente, em relacdo ao valor real da grandeza medida. Sim, tudo
isso é compreensivel. Mas por que essa curva seria chamada normal?

Na verdade, eu ndo sei nem nunca li qualquer explicacéo racional para isso. Acredito,
porém, que essa denominacdo tenha algo a ver com os fendmenos naturais, tal como ocorre
com outras curvas matematicas, que traduzem fendmenos normalmente encontrados na
natureza. E o caso, por exemplo, da curva chamada catenéria (do latim catena = cadeia,
corrente), cuja equagédo expressa matematicamente a curva natural descrita por uma corrente
metalica, quando presa pelas extremidades e submetida & agdo do proprio peso.

Agora, caros leitores, mentalizem, por exemplo, uma ampulheta e pensem: qual seria a
equacdo matematica que descreve o perfil do monticulo de areia que flui dentro dela e se
deposita no seu compartimento inferior? Ou qual seria a equacdo matematica capaz de
descrever o perfil do monticulo que se forma, quando se despeja sobre o solo um saco de
gréos de um cereal qualquer? Eu pessoalmente estou convencido de que, muito
provavelmente, seria uma curva dessa familia de curvas conhecidas como curvas normais.
Talvez derive dai a denominacdo normal atribuida a esse tipo de curva

9. Os valores de média e do desvio-padrao

O que significa uma mudanca no valor da média?

Na representacdo grafica da curva normal, a variacdo do valor da média, em termos
praticos, corresponde a um deslocamento da figura ao longo do eixo horizontal das
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coordenadas cartesianas: para a esquerda, se a média for negativa; ou para a direita, se 0 seu
valor for positivo. Porém a figura apenas se desloca para um ou outro lado, sem todavia
provocar qualquer alteracdo na sua configuragéo geral.

E uma mudanca no valor do desvio-padrédo?

Entretanto, 0 mesmo nédo ocorre quando se altera o valor do desvio-padrdo, ou seja, dos
pontos de inflexdo da curva. De fato, mudancas no valor do desvio-padréo tendem a provocar
deformacdes na configuracéo grafica da curva normal. A esse fendmeno, da-se o nome de
curtose (palavra de origem grega, que significa curvatura ou convexidade) que, em Estatistica,
vem a ser uma espécie de medida que avalia o grau de achatamento da curva normal.

Os trés tipos de curtose.

Quando a curva normal tem desvio-padrao igual a 1, tal como ocorre na curva matematica
teorica, ela é chamada de mesocurtica (do grego mesos = médio) + curtica.

Todavia, quando o desvio-padrdo tem valores entre O e -1, ou entre 0 e +1, a curva torna-se
espigada, alta e estreita, porque os dados tendem a aglomerar-se junto a média, sendo
exatamente esse pormenor que determina o pequeno valor do desvio-padrdo. Quando ocorre
esse alongamento vertical no centro da curva normal, e 20 mesmo tempo o seu estreitamento
no sentido horizontal, a curva é dita leptocurtica, do grego (leptés = delgado, fino) + curtica.

Por seu turno, se os dados apresentarem valores muito afastados do valor da média, esse
detalhe faz aumentar por sua vez o valor do desvio-padréo, provocando ao mesmo tempo o
alongamento horizontal da curva normal e o seu achatamento no sentido vertical. A curva
normal € entdo dita platicurtica, palavra igualmente derivada do grego ( platys = largo, amplo)
+ clrtica.

Essas deformacdes tendem a dificultar, ou mesmo a impedir, comparagdes entre os efeitos
dos fatores de variacdo sobre a varidvel estudada, de tal forma que muito comumente é
preciso realizar transformacdes dos dados, para tornar factivel a sua analise estatistica.

A transformacdo dos dados em “valores de 7.

Uma dessas transformacgodes, chamada “em valores de z”, tem a propriedade de transformar
os parametros de qualquer distribuicdo de dados, de tal modo a que a média se torne igual a
zero e o desvio-padréo igual a 1 (tal como na normal matematica), o que corresponde, em
termos graficos, a arrastar a curva ao longo do eixo horizontal, de modo a centraliza-la no
ponto x = 0 das coordenadas cartesianas. Essa transformacédo em valores de z se faz pela
relacdo: zi = (xi - m) /s, onde zi é 0 novo valor do dado, xi € o seu valor original, m é a média
da amostra, e s 0 seu desvio-padrdo. Essa transformacéo é particularmente Gtil quando se
realizam testes para verificar se a distribuicdo dos erros experimentais é normal, uma vez que,
apos subtraida a média geral de todos os dados amostrais, 0 que sobra séo as diferencas entre
os dados originais (xi) e a média (m) ou, em outras palavras, 0s erros experimentais, cuja
distribuicdo e normalidade se deseja estudar e verificar.

Como hé& dados maiores e dados menores que a media, 0s novos valores serdo negativos
quando os dados forem menores que a média, e positivos quando maiores que ela. Em
conseqliéncia, a soma dos dados zi positivos sera igual a soma dos dados zi negativos, o que
produz uma soma de dados igual a zero, soma essa que, dividida pelo nimero de dados (n),
leva a uma média também igual a zero: 0/ n=0.

Por sua vez, como todas as diferencas (xi - m) sao divididas pelo desvio-padréo (s), quando
essa diferenca (ou erro experimental) for igual ao proprio desvio-padrdo (s), o resultado sera
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um valor de zi = 1, ou seja, s/ s = 1, exatamente como na curva normal padrao.

Em suma: a transformacao dos dados em valores de z faz com que eles passem a
representar diretamente 0s erros experimentais, 0 que torna possivel o estudo de sua
distribuicdo em torno da média, possibilitando calcular a probabilidade de essa distribuicdo
ser normal. Isso se faz pela avaliacdo do grau de aderéncia, ou de ajuste, entre as duas
distribuicOes: a experimental e a normal matematica padrdo (ou distribuigdo teorica de
Gauss).

Item especial para quem gosta de matematica.

Em péginas anteriores, foram feitas duas assertivas, a respeito da curva normal, que séo
muito importantes:

1. que a média é o ponto onde a funcéo atinge o seu valor maximo, ou seja, onde a
frequéncia da distribuicdo atinge o seu ponto mais elevado; e

2. que o desvio-padrdo marca o lugar onde a curva normal muda de concava para
convexa, ou seja, onde sofre uma inflexdo.

Essas assertivas ndo sdo afirmac@es vazias, mas podem ser facilmente demonstradas
matematicamente.

Embora eu tenha prometido, tanto aos senhores leitores como a mim mesmo, que ndo
falaria em Matemaética neste texto, pus-me a pensar que pode haver um ou outro curioso que
poderia interessar-se por esses detalhes. Por isso, resolvi incluir no Apéndice que ha no final
deste texto, a demonstracdo matematica dessas afirmativas. Para entendé-las é preciso
conhecer alguma coisa de célculo diferencial.

O processo é simples: para comprovar que a média é o valor maximo da funcéo normal,
basta derivar a funcdo (derivada primeira), igualar a derivada a zero, e isolar o valor de x. O
resultado mostra que isso ocorre quando X = m, ou seja, quando X é igual a média.

Por sua vez, para comprovar que o desvio-padrdo marca 0s pontos de inflexdo da curva
normal, basta por sua vez derivar novamente a propria derivada, e igualar esta segunda
derivada também a zero, isolando-se o valor de x. O resultado demonstra que 0s pontos de
inflexdo da curva ocorrem quando X =m % s, ou seja, quando x € igual a média + o desvio-
padrdo. Aos que duvidarem, convido-os a consultar a demonstragdo matematica, no capitulo
aqui referido como Apéndice.

O roteiro, passo a passo, até este ponto.

Retomando, porém, 0 nosso curso pratico de Estatistica, vamos recapitular os passos do
roteiro que vimos tracando, capitulo ap0s capitulo. Esses passos, até agora, foram:

1 °Passo - Identificar a variavel;
2° Passo - Identificar os fatores de variacéao;
3° Passo - Identificar o tipo de variavel utilizado;
4° Passo - Estabelecer o nimero de repeticdes;
5° Passo - Construir uma tabela vazia para os dados (ainda ndo obtidos);
6° Passo - Preencher essa tabela vazia com os dados ja obtidos;
7° Passo - Completa a tabela, testar a normalidade da distribuicéo.

Qual seria o antonimo de “curva normal”?
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Em geral, os testes utilizados para a finalidade de verificar a normalidade (ou néo-
normalidade) da distribuicdo dos dados experimentais apenas esclarecem qual a probabilidade
de a distribuicao testada ser normal, mas quem decide se essa probabilidade ¢é aceitavel ou ndo
é o proprio pesquisador. Comumente, adota-se o limite de 5 por cento para a aceitacdo da
normalidade, mas quanto maior for essa probabilidade, tanto melhor. O que ndo se pode fazer
de modo algum ¢é aceitar probabilidades menores que 5 por cento, pois isso indicaria que a
diferenca entre a distribuicdo experimental é significantemente diferente da distribuicao
normal padrdo, ao nivel de 5 por cento de probabilidade.

Observem os meus leitores que o oposto de curva normal ndo é curva anormal, mas sim
curva ndo-normal, e 0 mesmo se pode dizer em relagdo a distribuicdo normal.

Condic6es complementares a normalidade.

Realizados os testes para julgar da normalidade (ou ndo-normalidade) da distribuicéo dos
erros amostrais, se essa normalidade for comprovada, ficaria autorizado o uso dos testes
chamados parameétricos. Ficaria sim, assim mesmo no condicional, porque ha ainda uma
condicdo, talvez até duas ou trés, que devem ser preenchidas, antes da decisao final. Essas
condi¢des complementares sao a homogeneidade das variancias, a aditividade dos efeitos
provocados pelos fatores de variacao sobre a variavel, e a independéncia dos erros.

Fica pois aqui mais uma pergunta: o que fazer, se a distribuicdo ndo for normal, se ndo
houver homogeneidade das variancias, ou se os efeitos ndo forem aditivos? Ha duas
alternativas: 1) ou tentar uma transformacao dos dados originais; ou entdo 2) utilizar testes
que ndo levam em conta os parametros amostrais (média e desvio-padréo), ou seja, usar a
estatistica por isso mesmo chamada ndo-paramétrica

10. O erro experimental

Composic¢ao do valor numérico do dado experimental.

Embora o dado experimental pareca um namero simples, na verdade trata-se de uma
entidade bastante complexa, onde ha muita coisa embutida, que é preciso decompor e estudar,
a fim de entender a sua verdadeira natureza. Por exemplo, num experimento fatorial com trés
fatores de variacdo, podemos representar cada dado numeérico pela seguinte igualdade:

K=ptoe+ft+yv+eftoy+fr+ofv+e

Nessa expressao, Xi (ou igésimo X) é cada um dos dados numéricos do experimento, u
(mi) é a media geral da amostra, o (alfa), B (beta) e y (gama) séo as varia¢des determinadas
pelos trés fatores principais de variacao, as combinacfes a—p (alfa-beta), a—y (alfa-gama),
B—y (beta-gama) e a—p—y (alfa-beta-gama) representam as varia¢Ges provocadas pelas
interacdes entre os trés fatores de variacao, e finalmente epsilon € a variacéo relativa ao erro
experimental casual.

A média amostral e 0s erros experimentais.

Essa expressdo demonstra que a media geral esta presente em todos os dados da amostra,
na qualidade de grandeza fixa, constante, ao passo que todos os demais simbolos representam
grandezas variaveis. Isso quer dizer que, se ndo houvesse variacdo alguma, todas estas
grandezas variaveis seriam iguais a zero e, em consequéncia, todos os dados seriam iguais a
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média. Desse modo, fica evidente que todas essas grandezas varidveis, por representarem
diferengas em relacdo & média, devem ser consideradas também erros experimentais.

Erros controlados.

S6 que as variagdes determinadas pelos fatores de variacdo e suas interacdes representam
erros introduzidos intencionalmente no experimento, porque é exatamente as diferengas
detectadas nessas variacdes que se deseja estudar. Por esse motivo, tais variacdes intencionais
sdo chamadas de erros controlados — e sdo chamados controlados porque é o proprio
pesquisador quem determina quais e quantos serdo os fatores de variacao e quais e quantos
serdo os elementos componentes de cada um dos fatores.

Erros ndo-controlados, ou casuais.

Todavia, além dos erros ou variacdes, propositalmente introduzidos, e portanto controlados,
existe também um fator de erro ndo-controlado, imprevisivel, que independe da vontade do
pesquisador, e que, na equacdo acima transcrita, esta indicado pela letra grega epsilon.

Esse erro casual, ndo-controlado, pode decorrer de uma série de circunstancias, que
envolvem as causas mais diversas, que vao desde o fator individual, representado pela propria
habilidade pessoal do observador, ou do técnico que realiza as medidas, até erros proprios do
equipamento utilizado, ou de condic¢es climaticas e ambientais, entre muitas outras.

Enfim, as causas do erro ndo-controlado podem ter origens variadas, podendo ser de ordem
operacional, de método, de arredondamento dos dados, de aproximacdo de alguns dos valores
envolvidos, além de outras eventuais que, por serem imprevisiveis, as vezes nem sequer sao
cogitadas, a ndo ser pelos efeitos que provocam, mas sempre depois que ja ocorreram. O erro
ndo-controlado é, antes de tudo, inevitavel em qualquer experimento, e ocorre toda vez que se
faz uma medida, qualquer que seja a natureza desta.

Na verdade, o que se pode fazer — e mais do que isso, o que se deve fazer — é nédo praticar
erros grosseiros, que estes sim sdo visiveis e por isso mesmo podem e devem ser controlados
e, tanto quanto possivel, evitados.

Importancia do erro casual, ndo controlado.

No entanto, apesar de sua inevitabilidade, o erro casual, ndo-controlavel, é tremendamente
importante em Estatistica, porque € ele que serve como termo de comparacéo para julgar os
demais erros, ditos controlados, que s@o precisamente aqueles que verdadeiramente
interessam ao pesquisador, e que justificam a existéncia da investigacao cientifica. Esse tema
sera novamente focalizado mais adiante, quando de nossas consideragfes sobre significancia
estatistica.

11. Aditividade e homogeneidade
Aditividade dos efeitos dos fatores de variacdo, e homogeneidade das variancias.

O termo variancia ja apareceu diversas vezes neste texto. O que seria variancia, afinal de
contas? Eu poderia dizer que variancia é o quadrado do desvio-padrao. Contudo ressalvaria
gue essa afirmativa, ainda que matematicamente correta, é todavia estatisticamente incorreta.
Isto porque, na verdade, o que se calcula primeiro ¢ a variancia da amostra. SO depois € que se
extrai a sua raiz quadrada, para conhecer o desvio-padrao, o qual, por isso mesmo, tem duplo
sinal: + ou - (£5).
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Variancia e graus de liberdade.

Tecnicamente, a variancia vem a ser a soma de todos os desvios dos dados amostrais, em
relacdo a média, elevados ao quadrado, soma essa que depois € dividida por (n-1), ou seja,
pelo nimero de graus de liberdade da amostra. Graus de liberdade, por sua vez, ndo € mais
que o numero total de dados da amostra, menos 1. Por que esses desvios sdo elevados ao
quadrado? E por que se divide por (n-1), e ndo simplesmente por n? As respostas a essas duas
perguntas parecem-me simples:

1. elevam-se os desvios ao quadrado porque, em relacdo a média, muitos deles séo
negativos e outros positivos, de modo que se fossem simplesmente somados, o
resultado seria zero, tal como ocorre com a média desses mesmos desvios. Elevando-
se cada um deles ao quadrado, porém, todos se tornam positivos, inclusive 0s
negativos.

2. 0s graus de liberdade indicam os espacos entre os dados; e s&o iguais a (n-1) porque 0s
espacos entre eles estdo sempre uma unidade abaixo do nimero dos proprios dados.
Para comprovar essa afirmativa, basta contar os dedos de uma das mé&os e depois 0s
espacos existentes entre eles. O mesmo ocorre em qualquer conjunto de dados
amostrais.

Isso compreendido, percebe-se que dividir pelo nimero de graus de liberdade significa
dividir pelo nimero de espacos entre 0s dados, e ndo pelo nimero de dados. A razao de se
fazer isso em Estatistica é que os estudiosos da Ciéncia Estatistica descobriram que essa
operacgdo conduzia a resultados mais coerentes do que a divisao por n, pura e simplesmente.

Variancia e desvio-padrao.

Finalmente, torna-se compreensivel também a razdo da expressdo desvio-padréo: € que a
extracdo da raiz quadrada da variancia — que, por ser um quadrado, representa uma grandeza
em duas dimensfes — transforma o quadrado dos desvios em uma grandeza unidimensional,
ou seja, em um comprimento, uma espécie de média geométrica dos desvios, a qual pode ser
encarada como um desvio realmente padrdo. Ou, em outras palavras, um desvio médio em
relacdo a média do conjunto de dados. Quanto a prépria variancia da amostra, antes da divisao
por (n-1) seria uma grandeza representativa da variabilidade total dos dados amostrais em
relacdo a essa mesma média amostral. Apds a divisao, seria uma variancia media.

Uma vez conhecidos e entendidos esses conceitos basicos, estamos finalmente aptos a
entender também o que sejam homogeneidade das variancias e aditividade dos efeitos
causados pelos fatores de variacdo sobre essas mesmas variancias. Quanto a independéncia
dos erros, ficard para mais adiante.

Aditividade dos efeitos dos fatores de variacgéo.

Como ja foi dito em capitulos anteriores, a aplicacdo dos testes paramétricos exige, além da
normalidade da distribuicdo dos erros amostrais, que as variancias sejam homogéneas e que
os efeitos dos fatores de variagdo sejam aditivos; ou, em outras palavras, que sejam passiveis
de serem somados uns aos outros, tal como indicam os sinais (+), presentes na expressao
matematica transcrita no capitulo anterior. Esses efeitos ndo devem ser, por exemplo,
multiplicativos. Sim, mas quando esses efeitos poderiam ser multiplicativos?

A resposta também nesse caso € simples, como ademais sdo simples todas as respostas,
uma vez que sejam conhecidas, 0 que nem sempre é possivel e nem sempre acontece, um fato
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igualmente simples, que alias constitui a propria razdo de existir da pesquisa cientifica.

Os efeitos de dois ou mais fatores de varia¢do sdo ditos ndo-aditivos quando, na associagéo
de um ou mais desses fatores, em vez de se somarem, esses efeitos se multiplicam, de tal
forma que o efeito resultante pode ser ampliado (quando o fator multiplicativo é maior que 1),
ou reduzido (quando esse fator € menor que 1). E 0 que comumente ocorre nas chamadas
interacOes entre dois ou mais fatores de variagao.

Importancia da aditividade.

A aditividade talvez seja a menos rigorosa das restrigdes que se fazem, quando do emprego
da estatistica paramétrica, porque se referem as interac@es entre os fatores de variacéo, e ndo
aos proprios fatores em si mesmos. Mas nao pode ser negligenciada, uma vez que a nao-
aditividade pode modificar o valor do erro ndo-controlado, inflando-o ou reduzindo-o,
dependendo essa alternativa de suas dimensdes, ou de sua significancia. Esse inconveniente
deve ter ocorrido muitas vezes no passado, quando o efeito das interacdes era
sistematicamente incorporado ao erro ndo-controlado do experimento.

A importéncia de um erro inflado ou reduzido sera comentada mais adiante, quando se
abordar o tema da significancia estatistica. Por enquanto, basta saber que os efeitos das
interacdes s6 podem ser incorporados ao chamado erro residual (ou ndo-controlado), quando a
interacdo for estatisticamente ndo-significante. Caso seja significante, a sua variancia deve ser
isolada, e tratada como se fosse um fator de variagdo, pois se torna tao relevante na analise
estatistica quanto qualquer dos fatores de variacdo principais.

Homogeneidade das variancias.

O bom desempenho dos testes paramétricos exige que as variancias nele envolvidas sejam
homogéneas. Isso ndo implica, porém, que elas devam ser idénticas, porque nada é
exatamente igual em Estatistica, havendo sempre uma faixa de tolerancia em torno de
qualquer suposta igualdade. O que os testes exigem é que elas ndo sejam discrepantes a ponto
de ultrapassarem determinados limites de tolerancia.

Para entender as raz0es dessa exigéncia, basta imaginar o que aconteceria se alguém
tentasse comparar a variacao do crescimento de melancias com a varia¢ao do crescimento de
jabuticabas. As variancias nesse caso seriam heterogéneas, ou seja, tao diferentes que
tornariam impossivel qualquer comparacéo direta.

Todavia, mesmo nesse caso, aparentemente absurdo, a comparacao estatistica ndo é de todo
impossivel, bastando para isso que se encontre um denominador comum, capaz de permitir o
confronto entre esses dois tipos de crescimento tdo diferentes.

Por exemplo, a variavel adequada nesse caso poderia perfeitamente ser algo como a taxa de
crescimento de cada fruto em relagdo ao seu proprio peso, ou ao seu préprio volume, taxa essa
considerada a intervalos regulares, ao longo do periodo de tempo estabelecido para as
observacdes.

Em resumo: embora as varia¢des (ou variancias), nos dois tipos de crescimento
considerados em nossa hipdtese, pudessem ser heterogéneas e desproporcionais, as variacoes
das taxas de crescimento relativo poderiam ser homogeéneas, e portanto compativeis e
passiveis de comparagéao.

Teste de Cochran para a homogeneidade das variancias.

Um teste muito simples e de facil execucéo, para verificar a homogeneidade das variancias,
é o teste de Cochran — que consiste em calcular todas as variancias envolvidas no
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experimento e dividir a maior delas pela soma de todas. O valor resultante da divisao € entéo
comparado com os valores criticos de uma tabela estatistica apropriada, que leva em conta o
numero de variancias envolvidas (k) e o nUmero de graus de liberdade (*) utilizado nos
calculos, nimero esse que evidentemente deve ser 0 mesmo para todas, pois a tabela é
construida dessa forma.

Talvez a Unica dificuldade na execucdo desse teste seja decidir quais variancias testar. A
experiéncia de muitos anos acabou me ensinando que as variancias que melhor se prestam a
essa finalidade s&o as que se referem a interacdo maior envolvida no plano geral do
experimento (binarias ou ternarias, conforme o experimento fatorial tenha dois ou trés fatores
de variacdo). Em ultima analise, essas variancias da interagdo maior — que poderiamos
chamar de interacdo de maior grau — referem-se a variacdo entre as repeticdes. Assim, se 0
experimento tiver, digamos, 120 dados numéricos, correspondentes ao produto fatorial de 4
colunas, 3 linhas, 2 blocos e 5 repeti¢des, (4 x 3 x 2 x 5 =120), o teste de Cochran sera
realizado com 24 variancias (k = 24), cada qual com 4 graus de liberdade (*=5-1, *=4). 0 * ¢
a letra n, no alfabeto grego.

Interpretacdo do resultado do teste de Cochran.

O teste de Cochran é um teste curioso porque nele é de interesse que o valor calculado seja
menor do que o valor critico da tabela, e ndo maior como ocorre na maioria dos testes
estatisticos, pois é exatamente isso que indica que as variancias sdéo homogeéneas. De fato, se 0
valor calculado fosse maior, o resultado seria significante, o que negaria a hipotese de
igualdade (ou de homogeneidade) das variancias envolvidas no experimento.

Dessa forma, a essa altura de nossas consideracdes, ja sabemos se a distribuicdo dos erros
de nosso experimento é ou ndo normal e se as variancias sdo ou ndo homogéneas. Se a
distribuicdo for normal e as variancias homogéneas, estamos autorizados a usar os testes
paramétricos.

Mas... o que fazer, na hipétese de a distribuicdo ndo ser normal, ou as variancias ndo serem
homogéneas...? Voltamos a insistir que s6 ha duas alternativas: ou tentamos uma
transformacéo dos dados, ou usamos testes nao-parameétricos.

Antes disso, porém, sobrou ainda um Gltimo detalhe, que até agora ndo foi resolvido: o
problema da independéncia dos erros...

12. Dados independentes ou vinculados

Independéncia, ou dependéncia, dos erros.

Diz-se que ha independéncia dos erros, quando os erros controlados de um fator de
variacdo ndo interferem com os erros controlados de outro. De um modo geral, a dependéncia
dos erros amostrais ocorre quando ha algum tipo de vinculo entre os dados que comp&dem um
e outro grupo experimental, ditos entdo dependentes, ou vinculados.

E o que acontece, por exemplo, em pesquisas em que se estudam os efeitos de algum tipo
de tratamento, e nOS quais Se usam 0S MesmMos corpos-de-prova, 0S Mesmos pacientes, ou 0s
mesmos animais de laboratorio, a fim de verificar alguma caracteristica especifica, antes e
depois do tratamento. Esses grupos experimentais sao comumente chamados de grupo-
controle e grupo-tratado.

Os grupos Controle e Tratado séo apenas um exemplo, porque a vinculagdo pode tomar as
formas mais variadas. Seja como for, a vinculacdo existe porque os dados, nesses casos,
podem sofrer alguma influéncia individual, seja do paciente humano, seja do processo usado
na confeccdo dos corpos-de-prova, seja nas reacdes proprias do animal de laboratorio.
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Tais reacOes individuais na verdade sempre existem, mesmo nos casos em que 0S erros sao
independentes. A vinculagdo decorre, portanto, ndo da sua existéncia pura e simplesmente,
mas do fato de essas reacGes individuais poderem repercutir sensivelmente em ambos os
grupos que estdo sendo estudados e comparados.

Como reconhecer se ha vinculagéo entre os dados?

Um processo simples de constatar se existe vinculacao entre os dados de um experimento é
verificar se as repeti¢cdes dentro de cada grupo podem ser misturadas, ou seja, se a ordem
entre elas pode ser alterada, sem que haja prejuizo para o seu inter-relacionamento. Quando
existe vinculagéo entre os dados, isso ndo pode ser feito, exatamente por causa da
correspondéncia existente entre o dado de um grupo e o dado que ocupa a mesma posi¢ao no
outro grupo (ou nos outros grupos, se houver mais de um).

Importancia da vinculagio entre os dados.

A existéncia de vinculacdo entre os fatores de variacdo ou entre os pares de dados ndo
chega a ser propriamente uma restricdo capaz de proscrever ou proibir a anélise estatistica.
Apenas € necessario gque se saiba de antemao da existéncia de uma possivel vinculacao,
porque muitos testes estatisticos possuem duas versfes, uma para dados independentes e outra
para dados vinculados, e € preciso usar a versao correta. Além disso, outros testes ha que
foram idealizados apenas para um, ou para outro, desses dois tipos de dados experimentais, e
é necessario saber se o teste que se pretende utilizar € adequado para o tipo de dados da
amostra. Estas Ultimas observacdes valem tanto para os testes paramétricos como para 0s nao-
parameétricos.

Por fim, apds as consideragdes dos dois Ultimos capitulos, podemos acrescentar mais
alguns passos ao roteiro que estamos paulatinamente construindo, ao longo destas paginas:

8° passo - Testar a homogeneidade das variancias correspondentes a interacédo de maior
grau;

9° passo - Verificar a existéncia de vinculacdo entre dois ou mais dos fatores de variacao
envolvidos na pesquisa.

Aditividade dos efeitos dos fatores de variagao.

Quanto a aditividade, somente apés a realizacdo dos testes estatisticos indicados para o
modelo matematico do experimento € que se pode saber se ela de fato existe — e sua utilidade
consiste apenas em ajudar o pesquisador a decidir se deve ou ndo isolar a variancia de alguma
das interacdes envolvidas no experimento, ou se pode simplesmente junta-la ao erro residual,
com os respectivos graus de liberdade.

13. Transformacéo dos dados amostrais

Raz0es para a transformacéo dos dados.

Quando algum dos requisitos para 0 emprego da estatistica parameétrica — normalidade da
distribuicéo dos erros, homogeneidade das variancias, e aditividade dos efeitos dos fatores de
variacdo — ndo puder ser preenchido pelos dados da sua amostra experimental, o pesquisador
pode ainda tentar o recurso da transformacéo dos dados, antes de optar pela aplicacdo da
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estatistica ndo-paramétrica. E um recurso que sempre vale a pena tentar, porque a estatistica
paramétrica é evidentemente mais poderosa que a ndo-paramétrica. De fato, esta somente foi
desenvolvida como um recurso complementar, destinado a suprir a necessidade de testes
estatisticos nos casos em que alguma restricdo desaconselhava o uso da estatistica
paramétrica, ou quando a prépria natureza dos dados, muitas vezes nao exatamente
numericos, vedava a aplicagdo desta.

As transformag0es mais comumente utilizadas.

As transformacdes diretas dos dados mais comumente utilizadas séo: a logaritmica, a
logaritmica dos (dados+1), a raiz quadrada dos dados , a raiz quadrada dos (dados + 1, ou
mais 1/2), a raiz cubica dos dados, a transformacéo angular, a transformacéo hiperbélica de
primeiro grau (ou o inverso dos dados) ou hiperbdlica de segundo grau, a transformacéo
percentual, e a transformacao em valores de z, ja referida quando se comentaram os testes
para verificar a normalidade da distribui¢do dos erros amostrais.

A transformacdo mais indicada.

Ha sempre uma razao objetiva, em geral bem definida matematicamente, para se optar por
uma ou outra dessas transformacdes, tudo dependendo de como ou por que a distribuicéo
amostral esta se deformando e fugindo a normalidade. Sé a prética, entretanto, acaba
ensinando o pesquisador a entrever qual a transformagao mais indicada. Todavia, com 0
advento da informatica, essas transformacdes se tornaram algo tdo corriqueiro e tao rapido de
realizar, que o estaticista, ou o pesquisador, pode tentar todas elas em sequéncia, para ver qual
a que produz o melhor resultado, gastando para isso ndo mais do que alguns poucos minutos
de seu precioso tempo.

Na verdade, a transformacéo mais indicada geralmente coincide com aquela que apresentar
a probabilidade mais elevada de a distribuicdo ser normal, de modo que se torna supérfluo
saber a sua justificativa matematica. Se a transformacdo ndo for adequada, a probabilidade de
normalidade tende a piorar, em vez de melhorar.

Eu préprio elaborei um programa para computador (GMC-software, hoje em sua versao
7.3), que executa todos 0s testes até aqui mencionados neste texto, bem como os testes mais
importantes e mais comumente utilizados em Estatistica, e por isso posso assegurar aos meus
leitores que néo estou argumentando em vao, e que sei perfeitamente do que é que estou
afirmando.

Interpretacdo dos resultados (em dados transformados).

O unico cuidado que se deve ter, apos transformar os dados experimentais, € passar a
raciocinar em termos da natureza dos novos dados, por ocasido da discussao e da
interpretacdo dos resultados. Por exemplo: algumas transformacdes invertem os valores dos
dados, como é o caso da propria transformacéo inversa (ou hiperbdlica de primeiro grau), na
qual X; = 1/x;, e da hiperbélica de segundo grau, em que X; = 1/ xi.

A transformacéo logaritmica.

Né&o se deve esquecer portanto que, uma vez transformados os dados em logaritmos, a soma
de dados logaritmicos ndo tem o mesmo valor que a soma de seus antilogaritmos, mas
representa o produto destes, de modo que a média dos logaritmos nao corresponde ao
logaritmo da média de seus antilogaritmos. Na verdade, o antilogaritmo da média dos
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logaritmos corresponde a média geométrica dos nados originais, e ndo a média aritmética
destes.

Por isso, no célculo das médias, apds a transformacao logaritmica, ndo se pode esquecer de
que os logaritmos passaram a ser tratados como simples dados numéricos, e ndo mais como
logaritmos. Para fazer a conversao para os valores originais, as medias correspondentes as
médias dos dados logaritmicos tém de ser calculadas a partir dos dados originais. A Unica
coisa que € mantida nesses casos € a hierarquia dos dados, pois quando um dado original é
maior do que outro, o0s seus logaritmos mantém essa mesma ordenacdo hierarquica, ainda que
0s préprios valores numéricos passem a ser diferentes.

Uma vez normalizada e homogeneizada a distribuicdo dos dados amostrais, por intermédio
da transformacdo que se comprovar mais conveniente, o pesquisador estara autorizado a
utilizar os testes paramétricos. Contudo, se mesmo tendo tentado todos os recursos
disponiveis ainda assim a distribuicdo continua se demonstrando ndo-normal, ou ndo-
homogénea, ou até mesmo ndo-aditiva, ndo ha outra alternativa sendo utilizar a estatistica
ndo-paramétrica.

14. A escolha do teste mais adequado

Testes parameétricos e ndo-paramétricos.

Os testes estatisticos podem ser divididos em dois grandes grupos, conforme fundamentem
ou ndo os seus calculos na premissa de que a distribuicdo de freqgliéncias dos erros amostrais é
normal, as variancias sdo homogéneas, os efeitos dos fatores de variagédo séo aditivos e 0s
erros independentes. Se tudo isso ocorrer, € muito provavel que a amostra seja aceitavelmente
simétrica, tera com certeza apenas um ponto maximo, centrado no intervalo de classe onde
estd a média da distribuicdo, e o seu histograma de freqiiéncias terd um contorno que seguira
aproximadamente o desenho em forma de sino da curva normal. O cumprimento desses
requisitos condiciona pois a primeira escolha do pesquisador, uma vez que, se forem
preenchidos, ele podera utilizar a estatistica paramétrica, cujos testes sdo em geral mais
poderosos do que os da estatistica ndo-paramétrica, e conseqlientemente devem ter a
preferéncia do investigador, quando o seu emprego for permitido.

O que séo testes parametricos?

Os termos paramétrico e ndo-paramétrico referem-se a média e ao desvio-padréo, que sdo
os parametros que definem as populacgdes que apresentam distribuicdo normal. Essa
observacao ja foi feita e repetida muitas vezes neste texto. VVolto a reafirméa-la, todavia,
porque tenho visto muitas vezes artigos cientificos, além de trabalhos e teses académicas, em
que se usaram testes ndo-paramétricos, mas os resultados eram apresentados em termos de
média + desvio-padréo da distribuicdo, ou entdo em termos de média + erro-padrdo da média,
erro este que é também um valor calculado em funcéo do desvio-padrdo da amostra.

Os parametros da curva normal.

Ora, de qualquer conjunto de valores numéricos pode-se calcular a média, porém, desvio-
padrdo, somente as curvas hormais 0 possuem, uma vez que, por definicdo, "desvio-padréo é
0 ponto de inflexdo da curva normal™ — e de mais nenhuma outra. S&o eles em nimero de
dois e simétricos em relacdo a média da distribuicdo. Portanto, curvas assimétricas jamais
podem ter desvio-padrdo porque, mesmo que tenham pontos de inflexdo, como os possuem
muitas outras curvas matematicas, eles dificilmente seriam simétricos em relacéo a media.
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Enfim, mesmo que distribuicdes experimentais possam apresentar alguma assimetria, esta
deve manter-se dentro de certos limites, aceitveis em termos estatisticos — e aceitaveis
porque atribuidos a variacdo casual determinada pelos erros ndo-controlados de amostragem,
ou seja, a variacdo do acaso, tipica das variaveis e amostras chamadas aleatérias.

Desvio-padréo e testes ndo-paramétricos.

Quando um pesquisador utiliza testes ndo-paramétricos, supde-se que a distribuicao de seus
dados experimentais ndo seja normal, ou que ele ndo tenha elementos suficientes para poder
afirmar que seja. Na duvida quanto a essa informacdo, nada impede que ele opte pelo uso da
estatistica ndo-paramétrica. O que ele ndo pode fazer, de modo algum, é argumentar em
termos de desvios ou erros padrdes, embora possa perfeitamente fazé-lo pura e simplesmente
em termos de médias.

Quial teste usar, sejam paramétricos ou ndo-parametricos?

Qualquer que seja pois a opcao do pesquisador, a essa altura de sua investigacdo cientifica
ele se acha diante de mais um dilema: qual, dentre os muitos testes estatisticos existentes em
ambas as categorias acima citadas, seria 0 mais apropriado, no caso especifico de seu
trabalho, ou do modelo matematico de seus ensaios? Que elementos desse modelo matematico
condicionariam a opg¢ao por um ou outro desses testes?

Em geral a resposta esta contida no proprio modelo experimental de cada pesquisa. Os
detalhes adicionais que devem orientar a escolha do teste sdo:

a) a existéncia ou ndo de vinculacgéo entre dois ou mais fatores de variacao;
b) o nimero de componentes da amostra, que vao ser comparados.

De fato, seja qual for o tipo de estatistica escolhida, paramétrica ou ndo-paramétrica, ha
testes especificamente destinados a amostras em que ha independéncia entre os fatores de
variacao, e outros para amostras em que existe vinculagdo ou dependéncia entre eles.

Da mesma forma, o nimero de comparacOes a serem realizadas pelo teste é também
importante, porque ha testes elaborados para comparar apenas duas amostras, e ha outros
destinados a comparac¢des multiplas, entendendo-se como multiplas um nimero de
comparacgOes superior a dois.

Num experimento fatorial, por exemplo, em que ha fatores colocados nas colunas, nas
linhas e nos blocos, o nimero de comparagdes é fornecido pela multiplicacdo do numero de
colunas, pelo nimero de linhas e pelo nimero de blocos. Enfim, o produto fatorial é
semelhante ao usado para calcular o nimero total de dados da amostra, s6 ndo entrando no
calculo o nimero de repetigdes.

Assim sendo, no caso do experimento fatorial que, a partir de alguns capitulos atras, nos
vem servindo de exemplo — com 4 colunas, 3 linhas e 2 blocos — 0 nimero de comparacdes
possiveis, incluindo-se nele ndo so os fatores de variacao principais mas também todas as
interacOes possiveis entre eles, seria: 4 x 3 x 2 = 24 comparagoes.

Classificacdo dos testes estatisticos (GMC versédo 7.5): O diagrama abaixo esquematiza as
subdivisdes dos testes estatisticos, listando os mais comumente utilizados na prética:
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Testes Estatisticos

Paramétricos N&o-Paramétricos
Independentes Vinculados Independentes Vinculados
2 arnostras 2 amostras 2 arnostras 2 amostras
Mann-Whitney 4

: Wilcoxon

T. da Mediana o
T. dos sinais

Teste ¢ (Student) Teste ¢ (Student) ¥ (2x2)
IMac Nemar
Proporgdes ) :
Binormial

Exato (Fisher)

Ifais de duas IMais de duas Ifais de duas Mais de duas
Kruskal-Wallis
' o . o Mediana (m x n) Cochran
Andlise de vandncia  Andlise de wvanancia !
¥ (m xn) Friedman
Nemenyi

Alguns desses testes usam nimeros como variavel, outros usam sinais + e —, outros usam
valores fixos, como 1 e 0, e outros ainda utilizam freqiiéncias. Esses testes evidentemente
estdo todos incluidos no grupo dos testes ndo-paramétricos, simplesmente porque ndo usam os
parametros média e desvio-padrdo em seus célculos.

A filosofia de cada teste estatistico.

Apbs a conclusao destes conceitos iniciais e dos conhecimentos basicos que se deve ter
sobre os métodos estatisticos, serdo incluidos neste texto alguns breves comentarios sobre
cada um dos testes listados acima. Sao resumos sobre o que chamei de Filosofia do Teste, e
neles procurei dar uma idéia geral sobre o que tinha em mente o criador de cada um deles, e a
quais modelos matematicos eles se adaptam, bem como em quais circunstancias cada qual
poderia ser utilizado.

Mas séo apenas observagdes condensadas, que evidentemente os interessados poderédo
ampliar, pela leitura e pelo estudo mais aprofundado em compéndios mais elaborados do que
este, sobre a Ciéncia Estatistica, que os hd em grande quantidade.

Apresentacao dos resultados dos testes.

Uma vez realizados os testes adequados, estes ddo o seu parecer, sob a forma de um valor
numérico, apresentado (conforme o teste) como valor de F (analise de variancia), de t (teste t,
de Student), U (Mann-Whitney), Q (teste de Cochran), %2 (letra grega qui, testes diversos, que
usam o chamado qui-quadrado), z (McNemar e Wilcoxon), H (Kruskal-Wallis), ou p (letra
grega rho, utilizada nos testes de correlagéo, que serdo focalizados mais adiante, neste texto).

Nao-significancia estatistica (Ho).
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Seja como for, o valor numérico calculado pelo teste deve ser confrontado com valores
criticos, que constam em tabelas apropriadas a cada teste. Essas tabelas geralmente associam
dois parametros, que permitem localizar o valor critico tabelado: nivel de probabilidades
(usualmente 5 % [o. = 0,05], ou 1 % [a. = 0,01]), e 0 numero de graus de liberdade das
amostras comparadas.

Valores menores que o tabelado indicam que ele ndo pode ser considerado diferente do que
se obteria se as amostras comparadas fossem iguais. Enfim, estaria configurado o que se
chama de ndo-significancia estatistica, ou de aceitacdo da hipotese zero, ou de nulidade (Ho).

Significancia estatistica (Hy).

Porém, se o valor calculado for igual ou maior que o tabelado, aceita-se a chamada hipotese
alternativa (Hy), ou seja, a hipdtese de que as amostras comparadas ndo podem ser
consideradas iguais, pois o valor calculado supera aquele que se deveria esperar, caso fossem
iguais, lembrando sempre que a igualdade, em Estatistica, ndo indica uma identidade. Isso
quer dizer que pode eventualmente haver alguma diferenca, mas esta ndo deve ultrapassar
determinados limites, dentro dos quais essa diferenca decorre apenas da varia¢do natural do
acaso, tipica da variacao entre as repeti¢des do ensaio.

No caso de o valor calculado ser maior do que o valor tabelado, diz-se que ha significancia
estatistica, que pode ser ao nivel de 5 %, se o valor calculado for maior que o valor tabelado
para 5 %, porém menor que o tabelado para 1 %. Ou ao nivel de 1 %, caso o valor calculado
seja igual ou maior que o valor tabelado para 1 %.

15. Interpretacao dos resultados

O que significam valor tabelado e valor calculado?

E possivel que alguma divida ainda paire no espirito de muitos daqueles que ainda est&o se
iniciando nos meandros desse mundo misterioso da Estatistica: o que significam exatamente
os valores calculados pelos diversos testes, e 0 que quer dizer esse misterioso valor critico das
tabelas estatisticas?

Isso, porém, ndo é nem tdo complicado nem t&o dificil de entender, mesmo que para alguns
possa parecer assim. E passo a explicar por qué.

Valor calculado, valor tabelado, e significancia.

O valor calculado, bem como os valores tabelados, resultam sempre de uma diviséo por
algum valor, que é tomado como denominador comum, ou termo de comparagao entre as
grandezas comparadas.

Esse denominador comum, conforme o teste considerado, pode ser tanto o desvio-padrédo
da amostra, como a variancia dos erros ndo-controlados, ou mesmo um valor tedrico
esperado. Neste caso, o esperado refere-se ao valor que seria teoricamente encontrado, caso a
distribuicdo amostral seguisse religiosamente uma determinada distribuigcdo matematica
tedrica previamente conhecida, ou pelo menos prevista por calculos matematicos teoricos.

Significancia no teste t.

No caso do teste t, por exemplo, o que se divide é a diferenca entre as
duas médias que se deseja comparar pelo desvio padrdo comum as amostras a que elas se
referem. Portanto, o valor resultante dessa divisdo indica quantas vezes a distancia
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que vai de uma média a outra contém a distancia representada pelo valor do desvio-padrao: t
=(my-my)/s.

Significancia na analise de variancia.

Na analise de variancia, como o préprio nome sugere, a divisdo se da entre variancias: a
variancia dos erros controlados (s%) pela variancia dos erros ndo-controlados (s%), esta tltima
conhecida como variancia residual, ou simplesmente residuo: F = (s%) / (s%).

Significancia nos testes que usam o x>

Por sua vez, nos testes que utilizam a distribuicdo conhecida como
distribuicdo do Qui-quadrado (x?), o que se divide é a diferenca entre dois
valores — o obtido (0;) e 0 esperado (g;), que comumente, porém nao sempre, sdo freqliéncias
— pelo 2valor teoricamente esperado para a variacdo casual, e portanto ndo-significante: 32 =
(Oi -6 ) /ei .

Significancia: observacéo final.

Seja qual for o teste, portanto, o resultado sera sempre o quociente de uma divisao, e 0
quociente de qualquer divisdo sempre traduz o quantas vezes o numerador é maior (ou menor,
se for inferior a 1) do que o denominador, ou seja, quantas vezes este esta contido naquele.

Assim, o resultado do teste, em ultima analise, apenas indica a propor¢do entre 0s erros
controlado e n&o-controlado, embora estes erros possam receber outros nomes, dependendo
do tipo de teste estatistico considerado. Mas, no fundo, sdo apenas variacbes do mesmo
conceito.

A hipétese nula (Hp), simbolo da igualdade estatistica.

Do exposto, é facil concluir que, em Estatistica, a igualdade ndo esta representada
propriamente pelo valor 0 (zero), mas sim pelo valor 1 (um). Esse valor 1 acontece quando o
dividendo (numerador da fracdo que representa a razdo proporcional entre os dois erros
comparados) e o divisor (representado pelo denominador dessa mesma razdo proporcional)
sdo exatamente iguais. De fato, a divisdo de qualquer nimero por si mesmo é sempre igual a
1. Ora, se o erro relativo aos fatores de variacao (controlado) € igual ao erro detectado entre as
repeticbes (ndo-controlado), é evidente que ndo pode ser considerado diferente deste Gltimo,
cuja natureza e puramente casual.

Contudo, podera alguém argumentar, e com razao: se € assim, se a igualdade estatistica
ocorre quando o quociente da divisdo é igual a 1, o que significa a chamada Hipotese nula
(Ho), que é o proprio simbolo da igualdade estatistica?

E que o zero da hip6tese nula é uma reminiscéncia que nos ficou dos testes que avaliavam a
significancia das diferencas entre as médias de duas amostras comparadas — mais
especificamente, do teste t de Student. Nesse caso, 0 zero referia-se a diferenga que existiria
quando as duas médias comparadas fossem iguais, circunstancia em que a diferenca entre elas
seria 0 (zero). De fato, m; - m, = 0 somente quando m; = m, . Nesse caso, 0 "nula” referia-se
evidentemente a hipotese de essa diferenca entre as médias ser igual a zero.

Em tempo: o simbolo Hy 1é-se Hzero e ndo HO, como ja tenho ouvido algumas vezes. A
hipbtese de nulidade, portanto, refere-se a hipdtese de que essas grandezas, ou essas médias,
sejam estatisticamente iguais, naturalmente a um certo grau de probabilidade de que essa
igualdade seja real. Por sua vez, a expressao H; indica apenas a hipotese alternativa para Ho,
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ou seja, a hipotese de que ndo haja igualdade estatistica entre as grandezas confrontadas % e
isso, evidentemente, também a um determinado grau de probabilidade de que sejam de fato
diferentes (ou ndo-iguais, como os estaticistas preferem dizer).

Nivel de significancia estatistica: probabilidade.

Mas disso tudo talvez ainda reste uma duvida: o que seria, afinal, nivel de significancia? O
que significaria exatamente significancia estatistica ao nivel de 5 % de probabilidade? A
expressao indica apenas que o valor calculado pelo teste (qualquer que seja este) s poderia
ser encontrado, por simples varia¢do natural do acaso, no maximo 5 vezes em 100 amostras
aleatdrias semelhantes. No caso da significancia ao nivel de 1 %, o valor encontrado pelo teste
seria ainda mais dificil de obter por mero acaso, pois seria da ordem de 1 caso em 100
amostras do mesmo tipo.

Interpretacdo da significancia e dos resultados dos testes.

Como ja foi observado paginas atras, quando se falou do teste de Cochran para a
homogeneidade das variancias, nem sempre 0 mais interessante para uma determinada
pesquisa é gque os testes estatisticos déem resultados significantes.

No caso especifico da homogeneidade, somente um valor ndo-significante seria vantajoso,
pois s6 assim indicaria ndo haver diferencas estatisticamente relevantes entre as variancias,
sendo estas, pois, homogéneas, ou seja, ndo-discrepantes.

Mas esse ndo seria um caso isolado, pois ha muitos trabalhos de pesquisa em que uma néo-
diferenca estatistica seria desejavel, e eu prdprio ja me vi diante de inUmeros casos assim. Por
exemplo, imaginem dois métodos, um carissimo e outro muito mais barato, para realizar um
ensaio qualquer. Nesse caso, 0 mais conveniente para o pesquisador seria que o teste
comparativo entre os resultados fornecidos por ambos fossem ndo-significantes, pois nesse
caso 0 pesquisador estaria autorizado a usar indiferentemente um ou outro, e por certo daria
preferéncia ao mais barato, uma vez que os resultados seriam equivalentes, a um preco menor,
0 que em paises COmo 0 NOSSO, e em muitos outros, que carecem de recursos para a
investigacao cientifica, € importantissimo.

Outra observacdo importante € a que se refere ao distanciamento que muitas vezes existe
entre a significancia puramente matematica dos resultados estatisticos e a relevancia desses
mesmo resultados em termos de aplicacéo pratica, seja em clinica, seja na vida pratica em
qualquer campo da atividade cientifica, ou simplesmente no dia-a-dia da atividade humana

16. Variancia e covariancia

Foi dito, em algum lugar deste texto, que, nos testes estatisticos, a variavel € sempre unica,
ao passo que os fatores de variacdo podem ser multiplos.

Todavia, ha uma circunstancia em que tal unicidade da variavel pode ndo ocorrer: é quando
a finalidade de um experimento é precisamente confrontar duas ou mais variaveis, a fim de
verificar se existe algum tipo de variagdo proporcional entre elas, seja esta direta ou inversa.
Da-se 0 nome de covariagao a esse tipo de variagdo simultanea entre duas ou mais variaveis, e
de covariancia a grandeza estatistica que serve para medi-la.

Por sua vez, os testes utilizados para detectar essa covariancia entre variaveis
independentes envolvem duas operagdes importantes:

1) uma delas é quase gréafica, embora utilize calculos matematicos para realiza-la. E a
operacdo chamada regresséo, que pode ser linear (ou reta), ou curvilinea;
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2) e a outra, calculada a partir da primeira, é a correlacéo, que tem como unidade
convencional de medida uma grandeza chamada coeficiente de correlagdo, em geral indicada
pela letra grega p, que se Ié "r6" (ou rho).

O coeficiente de variacdo € uma grandeza que varia de —1 a +1, valores estes que traduzem
a correlacdo perfeita entre a variacdo de uma variavel em relagéo a variacdo da outra. Por seu
turno, a auséncia completa de correlacdo entre as variaveis confrontadas é indicada pelo valor
zero do coeficiente de correlacdo (p = 0). Os valores positivos do coeficente de correlagéo (0
< p < +1), indicam a existéncia de uma relacdo diretamente proporcional entre as variaveis,
enquanto que os valores negativos (—1 < p < 0) traduzem uma relagdo inversamente
proporcional entre as variaveis em estudo. Por sua vez, o valor numérico de p traduz o grau de
correlacdo entre elas, sendo tanto mais significante quanto mais proximo de +1 (correlacédo
direta), ou de —1 (correlacdo inversa). Hoje em dia, por uma questdo de comodidade, costuma-
se usar a letra r (erre minasculo), em lugar de p, para o coeficiente de correlag&o.

Diferenca matematica entre variancia e covariancia.

Basicamente ndo existe esse tipo de diferenca, mas isso s6 pode ser percebido pela
comparacdo das equagdes matematicas que definem essas duas grandezas. Por isso, embora
ndo seja objetivo deste texto falar nos fundamentos matematicos da Estatistica, essas duas
equac0es serdo transcritas a seguir, apenas para frisar suas diferencas e semelhancas. Mas,
naturalmente, apenas aqueles que tenham alguma nocéo de algebra e de somatorios poderao

entendé-las.
A equacdo usada para calcular a variancia de uma amostra € esta:

s?% = ¥x% — (Xx)%/ n (Equagdo 1)

Essa expressdo pode ser transformada em outra eqliivalente, substituindo-se o seu x2 pelo
produto X . X, , assim como 0 seu (*x)2 por *x . *x , escrevendo-se entao:

X =YX .Xx— X X .Y x/n (Equacio 2)
No caso da covariancia, a unica diferenca é que as variaveis sao duas (x e y), e ndo apenas

uma (x), como no caso acima. Assim, quando se introduz a segunda variavel (y), basta
substituir um dos dois x por y para se ter a equacgdo da covariancia:

s’y = Yx.y — >x . Yy / n (Equacio 3)
Por sua vez, a variancia de y seria dada pela relacéo:
s’y = 3y* — (Zy)* / n (Equagio 4)
A regressao linear consiste em determinar qual a linha reta que passa, a0 mesmo tempo, o

mais perto possivel de todos os pontos determinados no sistema cartesiano pelos pares x-y
dispo

17. Os testes de Regressao e Correlacao
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Teste de regressao: as duas retas de regressao.

Consideremos a equacdo matematica da linha reta: y = a + bx. Para tracar o gréfico dessa
reta, colocam-se os valores de x no eixo das abscissas e y no das ordenadas do sistema de
eixos cartesianos. Todavia, € possivel tracar outra reta com esses mesmos parametros a e b,
agora em funcéo de y, e ndo de x. Para isso, basta isolar o valor de x na equacao acima
transcrita, que ficard assim: x = (y - a) / b. O novo grafico mostrara uma reta que, no caso da
regressdo ora focalizada, podera apresentar um angulo de inclinacdo diferente do da primeira
reta, conforme se explicara mais adiante.

Calculo dos parametros a e b da reta de regressao.

Para se calcular o valor de b, basta dividir o valor da covariancia (Equagéo 3) pelo da
variancia da variavel que estiver no eixo das abscissas (Equacdes 1 ou 4). Calculam-se, pois
dois valores para b, que podem ser identificados como bx e by .

Por sua vez, os valores de ax e ay sao calculados pelas relagcdes: ax =my —mx . bx , e
y =mx —my . by, nas quais mx e my séo respectivamente as médias dos valores de x e de y.

Correlacdo: calculo do valor de r (ou p).

O valor de r (ou de p) é basicamente a média geométrica dos dois valores de b calculados
(bx e by ), sendo portanto fornecido pela expresséo:

p==.1b -b

Todavia, a raiz quadrada acima indicada, embora forneca o valor numérico de r, ndo indica
se esse valor é positivo ou negativo. A defini¢do do sinal depende da expressao da covariancia
(Equacdo 3): se, nessa expressao, > x.y for maior que 2x . 2.y / n, o valor de r sera positivo; e,
se for menor, o r sera negativo.

O que indica o valor de r (ou de p)?

O valor de r (ou de p) igual a +1 ou —1 somente ocorre quando a reta de regresséo calculada
passa exatamente sobre todos os pontos disponiveis. Graficamente, isso quer dizer que as duas
retas de regresséo (de x em y e de y em x) se sobrepdem plenamente, de modo que aparecem
no grafico como uma reta unica. Conforme o valor de r se afaste de +1 ou —1, aproximando-se
de 0 (zero), as duas retas ja ndo mais se soprepdem, aparecendo no grafico como duas retas
que se cruzam, num angulo que se abre cada vez mais, até que, quando o valor de r é igual a 0
(que indica a falta total de correlagdo entre as variaveis), elas se cruzam perpendicularmente
uma a outra.

Exemplo de ndo-correlacdo entre variaveis.

Para se ter uma idéia do que isso significa, imaginemos duas equacdes: y = a + bx’ e
x = (y°+ &) / b. Como qualquer niimero elevado a zero é igual a 1, as mesmas equacdes se
reduziriamay=a+bex=a/b. Fazendoa=10e b =2, elas ficariam assim: y =12 e x =5,
Isto quer dizer que, na primeira equagéo, y seria igual a 12, qualquer que fosse o valor de x.
Logo, o valor de y ndo depende do valor de x, uma vez que x° sera sempre igual a 1, ndo
influindo no valor de y. O mesmo vale para a outra equagéo.
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Se essas duas equacOes fossem representadas graficamente no sistema de coordenadas
cartesianas, a primeira seria uma linha reta horizontal, paralela ao eixo das abscissas,
passando pelo ponto y = 12; e a segunda seria uma reta vertical, paralela ao eixo das
ordenadas, passando pelo ponto x = 5. Essas duas retas seriam perpendiculares entre si,
cruzando-se no ponto X =5, y = 12. Mas ndo haveria qualquer correlacdo entre elas, uma vez
que os valores de x e y de uma n&o teria nada a ver com os valores X e y da outra, e vice-
versa. O Unico ponto comum a ambas seria 0 ponto de cruzamento das duas linhas.

A tangente do angulo de inclinagéo da reta horizontal teria um valor igual a O (zero),
tangente essa que corresponde ao angulo de 0°; e a do angulo de inclinacéo da reta vertical
teria um valor igual ao oo (infinito), que corresponde ao angulo de 90°. Isso indica que as retas
se cruzam em angulo reto, sendo portanto perpendiculares. E por isso que as retas de
regressao perpendiculares entre si representam a auséncia completa de correlacdo entre as
variaveis x e y, tal como ocorre no exemplo acima.

Comparac0es entre coeficientes de correlacéo.

Quando se tém mais de uma reta de regressao, € possivel comparar os seus coeficientes de
regressao, para verificar estatisticamente se a relacdo entre as duas variaveis reunidas em
pares para o tracado das linhas de regressao, bem como para o calculo dos coeficientes de
correlacdo correspondentes, € a mesma nas duas ou mais retas em estudo. O coeficiente de
correlacdo avalia o grau de relacionamento entre causa e efeito de um fenémeno qualquer.
Assim, a comparagdo entre dois coeficientes de correlagio define se dois fendbmenos mostram
a mesma resposta de uma das variaveis (y), quando de faz variar a outra (x), ou se elas
respondem de maneira diversa, mostrando diferentes tendéncias de variagdo, de um fenémeno
para outro.

Outro detalhe importante a respeito dos testes de regressao e correlacéo € que os trés
parametros calculados por eles — isto €, os parametros a e b da reta de regressao, e 0
coeficiente de correlagdo (r) — podem eventualmente ser usados como variaveis, quando o
espaco amostral e representado por um conjunto de retas, cada qual com a, b e r diferentes de
uma para outra reta.

O emprego de parametros muitas vezes se torna absolutamente necessario, nos casos em
gue, sem esse recurso, a analise estatistica seria totalmente impossivel.

Sei bem disso, porque eu proprio ja tive necessidade de lancar méo desse artificio técnico
para tornar possivel analises estatisticas aparentemente inviaveis. Acabei imaginando uma
porcdo delas, por absoluta necessidade pratica. Ao processo que visa a criacao desse tipo de
variavel, pelo qual se altera a prdpria natureza intima dessas variaveis, a fim de adequé-las
matematicamente ao tratamento estatistico e torna-lo viavel, batizei-o de mudanca de variavel,
gue serad o tema do capitulo que vem a seguir.
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Figura 2. Linha de regressdo hiperbolica, na qual y’=1/y. O valor de r é igual a 1 porque os
pares foram deliberadamente escolhidos para fornecer uma correlacéo direta perfeita

18. Mudanca de variavel (exemplos reais)

Neste texto, ja foram comentados, em capitulos anteriores, as transformacdes simples a que
se podem submeter os dados experimentais, visando a normalizar a distribuicdo dos erros
amostrais e a homogeneizar as variancias, com a finalidade de tornar possivel a aplicacdo da
estatistica paramétrica.

Todavia, 0 que, no presente capitulo, € chamado de mudancga de variavel, sdo
transformacgdes mais profundas e mais complexas, que ndo tém quaisquer regras, formulas ou
modelos fixos de transformagéo, como seria o caso, se a transformagé&o fosse logaritmica, raiz
quadrada, angular, ou qualquer das ja comentadas anteriormente neste texto.

Na verdade, a mudanca de variavel é um recurso que se aplica a cada caso,
individualmente, variando conforme a natureza de cada experimento. S&o artificios técnicos
da mesma natureza dos célebres artificios de calculo usados em Matemaética para resolver
certos problemas, os quais s6 valem para aquele determinado problema em pauta, ou, quando
muito, para problemas semelhantes.

Os exemplos que seguem ndo sdo hipoteses, mas sdo todos recursos ja empregados de fato
pelo autor destas paginas, para resolver problemas especificos e reais, de pesquisadores
diversos, que o procuraram em busca de auxilio.

Exemplo no.1: retas diferentes, como variavel.

Um desses artificios ja foi citado no capitulo anterior, quando se comentou o emprego dos
parametros da linha reta como variaveis. Ja utilizei esse tipo de mudanca de variavel, quando
fiz o tratamento estatistico de uma tese em que os dados experimentais eram medidas de
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densidade oOptica feitas em radiografias tomadas de um penetrdmetro de aluminio apoiado
sobre o filme radiogréafico.

Esse dispositivo (penetrdmetro) tem forma de escada, na qual os degraus tem espessuras
crescentes, aumentando dois milimetros em cada degrau ascendente. A imagem radiografica
dessa escada de aluminio € uma série de faixas com radiopacidade proporcional a espessura
de cada degrau, cuja densidade dptica é entdo medida em aparelho adequado a essa finalidade.

A dificuldade, nesse tipo de trabalho, é que uma radiografia ndo mostrava apenas um valor
numerico, mas varios, cada qual correspondente a densidade Optica de um degrau do
dispositivo. Parecia impossivel tratar estatisticamente os dados numéricos obtidos.

O artificio que tornou possivel a analise estatistica envolveu algumas etapas, que passarei a
comentar, apenas para ilustrar a maneira como funcionou o raciocinio do estaticista num caso
COMO esse.

O primeiro passo foi realizar um teste de regressdo para multiplas curvas, a fim de
determinar qual a curva matematica capaz de descrever a variagdo da densidade Optica nos
oito ou nove degraus do penetrémetro utilizado nos experimentos.

Ficou esclarecido assim que, naquele caso especifico, a curva era uma hipérbole de
primeiro ou segundo grau (ja ndo me lembro), traduzida pela equacdo matematicay =1/ (a +
bx) (hipérbole de primeiro grau), ou entdo y = 1/ (a + bx)? (hipérbole de segundo grau). O
segundo passo foi realizar uma transformacao hiperbdlica dos dados, que consistia em utilizar
o inverso do valor dos dados experimentais (1/y, no caso da hipérbole de primeiro grau, ou
entdo 1/*y, no caso da hipérbole de segundo grau), e ndo o valor original (y).

Apos essa transformacgdo, um novo teste de regressdo mostrou que a relacdo entre x e y era
agora uma linha reta crescente da esquerda para a direita, 0 que ja era matematicamente de se
esperar.

De fato, considerem a relacdo que traduz a transformacéo hiperbdlica de primeiro grau: y =
1/(a+bx).

Se invertermos a posicdo de y e (a+bx), o que resulta é sem divida uma linha reta: a+bx
(linha reta) = 1/y.

No caso da hipérbole de segundo grau, ocorre 0 mesmo: y = 1/(a+bx)2.

Invertendo-se as posicOes de y e (a+bx)?, tem-se: (a+bx)? (pardbola) = 1/y

Finalmente, extraindo-se a raiz quadrada de ambos os membros da equacéo, tem-se:

a + bx(linha reta) = ey g b
y Wy

Essas operagOes algebricas mostram claramente que, se for utilizado o inverso do valor do
dado, em lugar do dado original, a linha de regressao sera indubitavelmente uma reta, e ndo
mais uma hipérbole de primeiro grau. Da mesma forma, o uso do inverso da raiz quadrada do
dado original transforma uma hipérbole de segundo grau numa linha reta.

Mas qual seria a importancia disso no caso das radiografias? A importancia esta em que se
pode mudar a variavel original (densidade Optica) e utilizar os dois parametros (a e b) que
definem a reta de regresséo de cada radiografia como duas novas variaveis.

A primeira delas, o parametro a da equacéo da reta, traduz a densidade dptica de fundo da
radiografia, ou seja a densidade Optica do filme na regido néo interceptada pela presenca do
penetrometro. Graficamente, seria 0 ponto onde a reta corta o eixo das ordenadas das
coordenadas cartesianas, onde x (espessura do degrau da escada de aluminio) é igual a zero. E
0 parametro b nada mais é do que a tangente do angulo de inclinag&o da reta, &ngulo esse que
traduz radiograficamente o grau de contraste do filme exposto.

De fato, se fizermos a = 0, o grafico da reta passara pela origem das coordenadas
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cartesianas, onde x e y sdo iguais a 0 (zero). Essa reta, inclinada, formara com o eixo
horizontal um angulo 0, cuja tangente sera: tang 6 =y / x. Chamando a tang 6 de b, ter-se-ia:
b =y /x. Ou seja, a tangente do angulo de inclinacdo da reta é realmente o b da equacédo da
reta. Isolando-se oy, a equacéo ficaria assim: y = bx, sem o0 a, porque estamos considerando
que a reta passa por y = 0. Se y > 0, entdo a equacao tera de incluir o a, ficando assim: y =a +
bx.

Essas duas novas variaveis, a e b permitiram, portanto, estudar os filmes sob dois aspectos
importantes em qualquer radiografia: a densidade Optica geral e o contraste radiografico dos
filmes (vencidos, ndo-vencidos, conservados ou ndo em geladeira, armazenados ou ndo em
estufas a 37/38 graus, para simular condi¢des ambientais favoraveis ou adversas a sua
conservacao.

Sem o artificio da mudanca de variavel, de densidade Optica para os parametros a e b das
diversas retas de regressao, correspondentes a cada filme exposto, a analise estatistica dos
resultados da pesquisa teria sido impraticavel.

Exemplo no.2: associagdo de variaveis.

Contudo, a mudanca de variavel muitas vezes pode ser utilizada também para diminuir o
namero de variaveis de um trabalho de pesquisa, 0 que se consegue quando duas ou mais
dessas variaveis podem ser combinadas para dar origem a uma outra variavel, Gnica,
resultante dessa associacdo entre duas ou mais delas.

Por exemplo, imagine-se um experimento em que se desejasse saber qual, dentre uma série
de solugdes solventes, seria a mais eficaz para dissolver uma determinada massa de uma
substancia qualquer. O pesquisador poderia determinar a massa (m) de cada corpo-de-prova
(variavel 1), medir o tempo (t) gasto para a dissolu¢do completa da massa correspondente a
cada um deles (variavel 2), e calcular a velocidade de dissolucao (v), fornecida pela quociente
massa dividida pelo seu correspondente tempo de dissolucéo
— v =m/t (variavel 3).

No entanto, essas trés variaveis, que exigiriam testes isolados para cada uma, poderiam ser
associadas, resultando numa variavel Unica a ser analisada, que combinaria os efeitos de todas
as trés.

Realmente, ha na Fisica uma grandeza que associa essas trés variaveis: € a chamada Forca
de Impulséo, definida pela expressdo:F =m.v/t.

Mas o raciocinio matematico e fisico pode ir mais além.

De fato, partindo de trés equacdes da Fisica: uma que define a
Forca (F = m . a), outra que define a velocidade de um movel (v = a. t), e finalmente a que
define o Trabalho (T =F . e), nas quais F = for¢a, a = aceleracdo, m = massa, t = tempo, v =
velocidade, T = trabalho (ou energia despendida) e e = espago percorrido.

Podem fazer-se diversas transformacoes algébricas simples: Sev=a.t, entdioa=v/t;ese
a=v/teF=m.aentdoF=m.v/t.

Contudo, m/t=v, e a equacdo ficariaassimF=v.v, ou F = V2

Considerando, porém a equacdo do trabalho (T = F . ), e tendo em mente que, no caso da
dissolucdo do tecido, o espaco percorrido (e) corresponde a massa dissolvida (m), pode-se
fazer a substituicéo do espaco pela massa na equacao do trabalho, uma vez que, nesse caso, e
=m. Consequentemente, T =F . m.

Substituindo agora, na equacdo T=Fm, o valor de F, tem-se: T =m . v2.

Como Trabalho e Energia sdo grandezas da mesma natureza, uma vez que séo avaliadas
pela mesma unidade fisica (Joule, erg), pode-se dizer indiferentemente: T=m . v2, ou
E=m.v2

Finalmente, se a velocidade v fosse a velocidade da luz (c), cairiamos na velha equacédo da
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liberacdo da energia, descoberta por Einstein: E=m . c2!

Portanto, a nova variavel de trabalho, calculada a partir de variaveis medidas nos
experimentos, seria agora a energia (E) consumida na dissolucdo do tecido da polpa bovina,
energia essa que difere de uma para outra das solugdes utilizadas nos experimentos.

Exemplo: um massa de uma substancia qualquer com peso = 2,33g, dissolvida pela solugédo
A em 53 segundos teria uma velocidade de dissolugdo 2,33 / 53 = 0,044 g/ seg. A energia
despendida, ou o trabalho realizado, nessa dissolugéo seria
0,0442 x 2,33 = 0,0045 ergs, ou, pelo SI (MKF) 45 x 10-7 Joules.

Em termos de Forca, teriamos F = m . v2, ou F = 0,0442, igual a 0,0019 dinas no sistema
CGS, que corresponde a 19 x 10-5 Newtons, aproximadamente, no sistema S| (MKF). Ter-se-
ia de multiplicar o resultado da operacédo por 9,80665, mas a diferenca é irrelevante para a
andlise estatistica, porque todos os dados seriam entdo multiplicados pelo mesmo valor
escalar.

Uma observagdo importante: apds a mudanca das variaveis, a discussdo dos resultados da
analise estatistica tera forcosamente de ser feita em termos da nova variavel.

Exemplo no.3: a variavel area (produto de 2 variaveis).

Imaginemos um trabalho de pesquisa em que se estuda a velocidade de resfriamento de
corpos-de-prova, deixados expostos ao meio ambiente, apds terem sido previamente
aquecidos a temperaturas diferentes. Para avaliar esse resfriamento, sua temperatura seria
medida de minuto em minuto, variando de um para outro corpo-de-prova.

Este tipo de pesquisa é um exemplo tipico de como se pode usar areas como variavel, em
vez das duas realmente utilizadas no decorrer do trabalho experimental, variaveis essas que
seriam o tempo gasto no resfriamento até a volta a temperatura ambiente, e as medidas de
temperatura do corpo-de-prova minuto apds minuto.

Lancadas em grafico essas duas variaveis, associadas como pares de tempo/temperatura,
nos quais o tempo seria marcado no eixo das abscissas (eixo de x), e as temperaturas nas
ordenadas (eixo de y), o resultado seria uma area fechada, limitada por trés linhas: duas retas
(os eixos de x e y) e uma curva (curva de decrescimento da temperatura ao longo do tempo).

As areas determinadas por essas linhas podem ser usadas como a variavel do experimento,
com a vantagem de associar as duas variaveis utilizadas simultaneamente, e nao isoladamente.
Essa nova variavel traduziria numericamente a quantidade total de calor perdido durante todo
0 tempo gasto no resfriamento dos corpo-de-prova.

N&o se trata de uma sugestdo puramente tedrica. Ja usei pessoalmente esse recurso em um
trabalho de tese, para o qual 0os meus préstimos foram solicitados. No caso real, registravam-
se as temperaturas no interior de canais radiculares, apés a aplicacdo de irrigagdes com soda
clorada, e media-se, por meio de um par termoelétrico, a queda de temperatura da solucgéo,
dentro do conduto, minuto a minuto, durante o tempo decorrido até que a temperatura voltasse
aquela que o canal apresentava no inicio do experimento.

As vezes, quando o0s erros experimentais relativos as areas, no apresentam distribuicéo
normal, torna-se necessaria a transformacéao dos dados pela raiz quadrada dos valores
numericos dos dados realmente obtidos.

Nessa transformacgéo, o que se faz de fato € encarar todas areas calculadas como se fossem
quadrados equivalentes — ou seja, com a mesma area da figura de contorno irregular
projetada em gréafico, figura essa ja comentada em paragrafo anterior — de tal forma que a
raiz quadrada desses quadrados transformaria uma grandeza bidimensional (area dos
quadrados) em uma grandeza unidimensional, que seria 0 comprimento dos lados desses
quadrados. Esse tipo de transformagdo costuma tornar normal uma distribuicdo e erros antes
ndo-normal, porque tende a reduzir a amplitude da varia¢do dos dados amostrais originais.
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Exemplo no.4: variavel area (métodos estereologicos).

Um recurso muito pratico para calcular areas, principalmente de figuras fechadas e de
contorno irregular, é o uso da Estereologia, que basicamente consiste em utilizar uma grade
de pontos com dimensdes conhecidas, para calcular a superficie contida no interior de uma
linha de contorno qualquer, a partir do nimero de pontos que incidem sobre a superficie
fechada que esta sendo avaliada.

E evidente que, quanto maior for a 4rea da figura, tanto maior sera a probabilidade de um
numero maior de pontos da grade cairem dentro dela. Na verdade, hd uma proporcionalidade
matematica entre 0 numero de pontos que recaem no interior da figura e a sua &rea real.
Assim, esta pode ser calculada por comparagdo com a superficie total da grade de pontos
utilizada, que é uma area conhecida e representa, em termos de dimens&o real, 100 % da &rea
da grade de pontos, traduzidos pelo nimero total de pontos nela contidos.

A grade de pontos pode ser adaptada a ocular de um microscépio, ou opcionalmente
tracada em papel, projetando-se sobre este a imagem microscépica da area que se quer medir,
por meio de uma camara clara. Este segundo método tem a vantagem de possibilitar a
contagem de pontos posteriormente, abreviando o tempo em que o pesquisador fica preso ao
microscopio, um processo muitas vezes cansativo para os olhos.

Um terceiro método consiste em obter slides das areas a serem medidas (ou cépias
transparentes dessas areas), as quais poderao ser aumentadas, pela projecdo das transparéncias
sobre um anteparo, o que permite 0 emprego de grades com maior nimero de pontos, dando
maior precisao a avaliacdo das areas, e maior comodidade visual na contagem de pontos.

Os métodos estereoldgicos podem ser empregados também na contagem diferencial de
elementos componentes de uma estrutura qualquer, sejam eles elementos tissulares simples,
tais como células num processo inflamatorio ou neoplésico, sejam estruturas mais complexas,
Como vasos sanguineos, trabéculas dsseas ou fibras coldgenas, num processo de cicatrizacdo
de uma ferida qualquer.

Com auxilio dos métodos estereoldgicos, caso seja levada em consideracao a espessura dos
cortes histologicos, por exemplo, é possivel avaliar também o volume das estruturas
estudadas, aparentemente a partir de imagens tomadas em duas dimens@es. Sdo portanto
métodos extremamente Uteis, porque permitem ao pesquisador transformar em valores
numéricos algo que é basicamente de natureza qualitativa, e ndo quantitativa, como é o caso
dos cortes histologicos. Esse mesmo recurso estereoldgico foi utilizado no artificio técnico
descrito a seguir.

Exemplo no.5: transformacéo de areas em vetores.

Além dos quadros histolégicos, as radiografias sdo também exemplos de quadros cuja
natureza é basicamente qualitativa. O autor destas linhas ja teve em maos um caso em que 0S
resultados do trabalho de pesquisa de um pos-graduando consistiam numa série de
radiografias da articulacdo temporomandibular (ATM). Quando me procurou, travamos o
seguinte dialogo:

— E agora, professor, o que faco com os resultados da minha pesquisa?!, perguntou-me,
completamente desarvorado.

Examinei uma das radiografias contra a luz, e perguntei, por meu turno:

— Vocé se lembra de uma coisa que aprendeu no colegial (ou mesmo no cursinho para o
vestibular) chamada nimeros complexos?

— N&o me lembro, confessou-me ele, sem saber aonde eu queria chegar.

— Mas eu me lembro, repliquei, e é exatamente o fato de me lembrar que vai resolver o seu
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problema...

— O que vem a ser numero complexo, professor?

— Talvez vocé o conheca pelo nome de nimero imaginario, representado por aquele i
usado em equac0es de segundo grau quando, apés a aplicacdo da formula de Bhaskara,
resultam raizes quadradas de nimeros negativos. Por exemplo, a raiz de — 4, que é transcrita
como £2i. O numero € dito imaginario porque ndo ha raiz quadrada de nimeros negativos,
uma vez que qualquer nimero positivo ou negativo, quando elevado ao quadrado produz
apenas nmeros positivos.

— E como posso reconhecer um ndmero complexo?

— A forma geral de um nimero complexo é n = a + bi, onde n é um nimero complexo
qualquer, a e b sdo nameros reais, e i € a raiz quadrada de —1 , ou seja:

i= \/’—_l,eportantonza+bJ-_1

— Mas o que tem isso a ver com as minhas radiografias?!

— Tem tudo a ver. Se vocé aplicar o teorema de Pitagoras, usando os valores de a e b, tera
a amplitude do deslocamento do céndilo de sua posicao central; e se dividir b por a, tera a
tangente do angulo em que esse deslocamento se deu. Para saber que angulo € esse, basta
consultar uma tabela da funcéo tangente.

— E como consigo esses valores de a e b?

— Precisamos criar um método para obter esses valores, e nada melhor do que criar dois
vetores para representa-los.

Eu julgava estar esclarecendo o assunto, mas ele parecia cada vez mais confuso. Na
verdade, eu ainda ndo imaginara o método, mas ja estava pensando nele exatamente naquele
momento — e ele me surgiu por inteiro, de um instante para o outro: bastaria criar dois
indices estereoldgicos, um horizontal e um vertical, e usa-los a guisa de vetores, como se
fossem um sistema vetorial com dois deslocamentos ortogonais, do qual se determinaria a
resultante, calculando-lhe o modulo e o &ngulo de inclinagdo correspondentes.

A maneira como isso foi feito é bastante simples:

Primeiramente, selecionaram-se dois pontos de referéncia anatdbmicos cuja posicao fosse
relativamente estavel nas radiografias da ATM, ou seja, que variasse pouco, em fun¢do de
pequenas variagdes decorrentes do angulo de incidéncia dos raios-x. Os pontos de referéncia
escolhidos foram a imagem do meato auditivo externo e a crista anterior da cavidade articular
da ATM.

Em seguida, por meio de um projetor comum de slides, projetava-se a imagem da
radiografia sobre uma folha de papel presa a um anteparo vertical plano, colocado sempre a
mesma distancia do projetor, para que a ampliagdo fosse sempre a mesma em todas as
radiografias, e tracava-se a lapis o contorno do céndilo, da cavidade articular e do conduto
auditivo.

Uma vez obtido o desenho ampliado da ATM (com os pontos de referéncia citados nos
itens anteriores), tracavam-se seis linhas retas sobre esse desenho, sendo trés verticais e trés
horizontais.

A linha basica horizontal era uma reta que tangenciava ao mesmo tempo a crista da parede
anterior da cavidade articular da ATM e a borda inferior do meato auditivo. As outras duas
retas horizontais eram paralelas a essa linha basica, e tangenciavam respectivamente o
contorno superior da cabeca do condilo e o contorno da cavidade articular em seu ponto mais
elevado.

A linha basica vertical era uma perpendicular a linha basica horizontal, e passava sobre o
ponto em que esta tangenciava o contorno do condilo. As outras retas verticais eram paralelas
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a essa vertical basica e passavam sobre os ponto de intersecao da linha basica horizontal com
0 contorno da cavidade articular, sendo portanto um anterior e outro posterior a essa linha
vertical basica.

Desse modo, as seis linhas assim tracadas delimitavam uma érea retangular subdividida em
quadrantes, sendo dois destes superiores e dois inferiores, e a0 mesmo tempo dois anteriores e
dois posteriores, conforme considerados no sentido vertical ou horizontal do desenho.

Sobre esse esboco da ATM era colocada uma grade de pontos, e contados 0s pontos que
incidiam em cada um dos quadrantes. A soma do nimero de pontos contidos nos dois
quadrantes superiores, dividida pela soma do nimero de pontos incidentes sobre os dois
quadrantes inferiores, fornecia o valor do vetor vertical do sistema vetorial buscado.

Da mesma forma, a soma dos pontos contidos nos dois quadrantes anteriores, dividida pela
soma dos pontos referentes aos dois quadrantes posteriores, fornecia o valor do vetor vertical
desse sistema vetorial. Esses dois valores numéricos eram, em suma, 0 a € 0 b procurados para
definir o nimero complexo que caracterizava cada uma das radiografias da ATM, que eram
assim transformadas em valores nimeéricos, o que as tornava passiveis de uma anélise
estatistica coerente, que antes parecia uma tarefa tecnicamente irrealizavel. E assim foi feito...

Uma observacdo interessante sobre o método acima descrito € que, quando o nimero de
pontos contidos nos quatro quadrantes é exatamente 0 mesmo em todos eles, isso resulta em
dois vetores iguais a 1, que teoricamente deveria representar a posi¢ao centrada do céndilo no
interior da cavidade articular. Entretanto, o calculo do mddulo do vetor resultante revela que
essa posicao, dada pela raiz quadrada de 12 + 12 (\/2), é igual a 1,4241356, e n&o 1 ou 0, como
se poderia pensar. Da mesma forma, o angulo cuja tangente é igual a 1 é o de 45°, e ndo 0°...
Assim, todos os deslocamentos do condilo deverdo ser estudados em relagéo a esses valores
referenciais tedricos, a fim de se avaliarem corretamente os valores reais desses desvios de
posicéo (extensdo e angulagem).

Exemplo no.6: a probabilidade binomial como variavel.

Outro caso curioso envolvia o emprego do teste bacteoldgico conhecido como BANA. A
pos-graduanda, autora do trabalho, dividia cada arcada dentaria em trés regides, sendo duas
posteriores e uma anterior, 0 que resultava na divisao das duas arcadas em seis sextantes. De
um dente pertencente a cada um desses sextantes, colhia-se uma amostra do contetdo de
bolsas periodontais ali existentes, e com esse material realizadvam-se os testes
bacteriologicos, que poderiam dar resultados exclusivamente positivos (+) ou negativos (-).

O projeto inicial de trabalho previa a contagem e a comparacao do nimero de resultados
positivos nos dois grupos estudados, que reuniam pacientes diabéticos do tipo I (insulino-
dependentes) e do tipo Il (ndo-insulino-dependentes). Tudo estaria bem, ndo fossem dois
detalhes, dos quais a autora do trabalho aparentemente nédo se dera conta ao planejar sua
pesquisa.

a) O primeiro desses detalhes dizia respeito ao fato de nem sempre 0s seis sextantes estarem
presentes, uma vez que muitos pacientes eram parcialmente desdentados, o que fazia variar o
namero de sextantes, e consequentemente o numero de testes, por paciente. Essa
variabilidade do numero total de testes por paciente desaconselhava a contagem pura e
simples do nimero de resultados positivos do teste BANA, uma vez que dois casos positivos
em trés testes realizados, por exemplo, ndo significam a mesma coisa que quatro, cinco ou
seis casos positivos obtidos em seis testes realizados.

Para resolver o problema, sugeri um artificio estatistico que ndo me consta ter sido usado
jamais por alguém anteriormente: adotar a probabilidade binomial de, em n testes realizados,
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serem obtidas m respostas positivas (+); ou afirmativas, caso a variavel inicial consistisse em
respostas afirmativas (sim), ou negativas (néo).

Com essa mudanca de variavel, os dados numéricos deixavam de ser valores discretos, que
podiam ser apenas contados, produzindo freqliéncias que variavam de 0 a 6, para se
transformarem em grandezas continuas, que variavam de 0 a 1, que é a variacdo da
probabilidade, ou de 0 a 100, se essas probabilidades fossem transformadas em probabilidades
percentuais, uma escolha que, em termos estatisticos, € totalmente indiferente.

E assim foi feito, com o mais absoluto sucesso.

Para aqueles que possam algum dia ter diante de si 0 mesmo problema, transcrevemaos
abaixo a equacdo utilizada para efetuar a transformacéo das freqtiéncias de respostas + e - (ou
sim e ndo) em probabilidades de ocorréncia dessas freqliéncias em n nimero de casos:

(P+a)! )

prob =
pq!

onde g = numero de respostas negativas (-), e p = nimero de respostas positivas (+).

b) O segundo detalhe acima mencionado, que entrevi logo de inicio no plano de pesquisa ora
comentado, envolvia um problema talvez bastante comum entre os pesquisadores: a escolha
do grupo controle, principalmente quando, como no caso focalizado, duas condi¢des
patoldgicas estdo simultaneamente presentes no mesmo paciente, e se deseja estudar uma
delas exatamente em fungéo da presenca concomitante da outra.

Nesse caso, convém gue o grupo controle ndo seja formado por individuos sadios, mas sim
por pessoas portadoras de apenas uma das condicdes patologicas estudadas, para que se
possam avaliar convenientemente os efeitos da outra sobre esta, que 0s pacientes controles
também apresentam. No caso da associacao diabetes/doenca periodontal, é evidente que o
interesse maior concentra-se nesta Ultima, e que aquilo que se quer verificar é de que maneira
os dois tipos diferentes de diabetes poderiam influir no desenvolvimento, ou no agravamento,
da condig&o periodontal.

Assim, o ponto de referéncia (grupo controle) seria representado por pacientes nao-
diabéticos, porém igualmente portadores de doenca periodontal, mesmo porque ja esta
perfeitamente estabelecido que os pacientes diabéticos tendem a desenvolver doencga
periodontal, mais cedo ou mais tarde, de modo que é sempre mais facil encontrar pacientes
ndo-diabéticos com doenca periodontal, do que achar pacientes diabéticos sem doenca
periodontal.

Exemplo no.7: escores, uma variavel que se deve evitar (sempre que possivel).

Tenho tanta fé nos escores, como variavel capaz de avaliar um fenémeno qualquer, como
tenho nas notas de avaliagdo como meio eficaz para julgar o desempenho de um aluno na
escola. Tanto aqueles como estas implicam um grau de subjetividade que é sempre grande
demais para o gosto de um estaticista. Os estaticistas, de um modo geral, preferem tratar com
variaveis que sejam mais objetivas do que uma simples opinido pessoal, a qual nunca possui a
imparcialidade fria de um instrumento de medida.

De fato, a opinido humana, por melhor que seja o avaliador, € sempre mais sujeita a falhas
de interpretacdo do que um instrumento de medida, seja este qual for e seja qual for o seu grau
de precisdo. Em termos puramente estatisticos, isso quer dizer que a variabilidade da opiniao
humana tende a aumentar o valor do erro experimental, o que conduz fatalmente a uma
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reducdo na capacidade de julgamento de pequenas diferencas entre as grandezas comparadas.

Realmente, € preciso ter sempre em mente que a significancia estatistica é a conseqiiéncia
direta de uma divisdo de variancias; ou seja, uma fracao ordinaria na qual o numerador (ou o
dividendo) é a variancia observada entre as grandezas comparadas, e 0 denominador (ou o
divisor) € a variancia entre as repeticdes (ou seja, a variancia do erro experimental). Ora, se 0
denominador da fracdo for demasiadamente grande, o quociente da divisdo serd pequeno
demais: e se for pequeno demais, 0 quociente sera demasiadamente grande. Em qualquer das
alternativas, o resultado estara prejudicado, produzindo falsas ndo-significancias no primeiro
caso, e falsas significancias no segundo. Por isso, o erro tem de ser razoavel, nem
exageradamente pequeno, nem desmesuradamente grande. Os escores tendem a produzir erros
experimentais grandes demais, no caso de avaliadores determinados aleatoriamente; e
pequenos demais, no caso dos avaliadores ditos calibrados.

Do ponto de vista estatistico, um resultado significante, no caso de erros experimentais
grandes demais, seria altamente confiavel, uma vez que revelou significancia mesmo com o
tamanho do erro experimental trabalhando contra. Todavia, 0 mesmo néo se poderia dizer
com relacdo aos resultados ndo-significantes, que poderiam caracterizar aquilo que se
convencionou chamar de falsos negativos. Neste caso, a diferenca entre os grupos
comparados estaria sendo mascarada pelas diferencas muito grandes encontradas entre as
préprias repeticdes realizadas dentro de cada grupo. Tecnicamente, em jargdo estatistico, se
diria que a variacao entre grupos seria mais ou menos igual a variag&o intra-grupo % e é
exatamente essa quase-igualdade que caracteriza a ndo-significancia estatistica.

O raciocinio expresso no paragrafo anterior vale também para o caso de resultados néo-
significantes, em caso de erros experimentais demasiadamente pequenos. Neste caso, 0s
resultados seriam validos para a ndo-significancia, mas poderiam acarretar erros nos casos de
significancia (falsos positivos).

A razdo ¢ basicamente a mesma ja exposta no paragrafo referido: a significancia aparente
correria por conta apenas da divisdo de uma variancia relativamente grande entre grupos por
uma variancia intra-grupo inadequada exatamente por ser pequena demais. Seria como querer
avaliar a varia¢do do tamanho de melancias tomando como base a varia¢do do tamanho de
jabuticabas. Haveria, nesse caso, incompatibilidade entre o objeto medido e a unidade de
medida utilizada E por esse motivo, exatamente, que se mede tecido em metros, estrada em
quildmetros, e célula em micrometros.

Contudo, por uma questdo de coeréncia, devo observar que aquilo que foi dito acima traduz
também apenas uma opinido pessoal do autor destas linhas, com tudo que uma opinido
pessoal possa implicar, de acordo com o proprio texto em que essa opinido foi exposta. Alias,
0 proprio Cristo ja prevenia seus apostolos contra o perigo do julgamento humano, quando
sabiamente ensinou: "Nao julgueis, para ndo serdes julgados, pois com o julgamento com que
julgais sereis julgados, e com a medida com que medis sereis medidos™ (Mateus, 7:1-2).

Apesar do risco, todavia, ndo posso deixar de expressar minha opinido, e estou disposto a
aguentar o tranco que disso advier. Mesmo porque o ensinamento do Mestre apenas confirma
essa opinido: aquele que usa escores deve estar tambem preparado para enfentar as
conseqliéncias dos erros de julgamento de seus avaliadores.

O diabo (como provavelmente diria o proprio Criador) é que as vezes ndo ha como evitar
usa-los, porque a natureza do experimento pode tornar incontornavel o seu emprego na
avaliacdo experimental... Mas, pelo amor de Deus!, se 0 uso de escores for inevitavel, jamais
calibrem os seus avaliadores, porque isso tornaria a coisa ainda pior!

Uma observacéo final sobre os escores: evitem o escore 0 (zero). Procurem comegar com 0
escore 1 para indicar a auséncia seja 14 do que for. Como a gradacéo é uma classificacéo
meramente convencional, isso pode ser feito sem nenhum problema. O grau 0 ndo esclarece
coisa alguma, mas pode acarretar alguma dificuldade, em caso de diviséo por 0, ou se houver
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necessidade de transformacao logaritimica dos dados.

Aproveitando o ensejo, deve-se, tanto quanto possivel, evitar dados com valores negativos,
porque eles poderiam complicar as coisas em caso de ser necessario extrair a raiz quadrada
desses valores negativos. Os zeros e 0s valores negaivos ndo séo dificuldades incontornaveis,
qguando presentes, mas a sua inexisténcia pode poupar tempo ao investigador, quando do
tratamento estatistico dos dados obtidos em sua pesquisa.

Exemplo no 8: uso e abuso.

Da variavel porcentagem.

O principal, e provavelmente 0 mais comum dos abusos e das liberdades que se tomam
com a varidvel porcentagem, talvez consista em usé-la para nimeros de dados inferiores a
100. De fato, esse procedimento raia pelos dominios da profecia, ou da adivinha¢do, uma vez
que, a partir de um namero reduzido de dados, pretende-se extrapolar frequéncias e achados,
observados em amostras reduzidas, para amostras de tamanho igual ou maior que 100,
amostras estas ndo existentes, e que podem nao vir a apresentar as mesmas caracteristicas dos
dados que ja foram obtidos até aquele momento, podendo na verdade fugir completamente a
essas caracteristicas, uma vez que porcentagens atuais ndo garantem porcentagens iguais no
futuro.

Porcentagens sdo portanto dados que falam de fatos passados, e ndo de fatos que ainda néo
aconteceram. Quando se diz tantos por cento, o que se quer dizer é que para cada grupo de
cem dos dados (que ja se tem em maos) uma certa parte tem uma determinada caracteristica,
dentre as que se estdo estudando. Nada garante que o dobro do numero desses dados vira a
apresentar o dobro dessa frequéncia.

Em caso de amostras pequenas, é preferivel falar em proporc¢édo, e ndo em porcentagem. Por
exemplo: 6 casos em 36 estudados (6 / 36 = 0,167). A porcentagem seria essa mesma
proporcao multiplicada por 100 (16,67%), mas sé teria sentido se se tratasse de 60 em 360
dados, ou, na pior das hipéteses, de 17 em 100 para a mesma porcentagem.

(Falta escrever) A transformacdo anqgular.

Exemplo nol0: as variaveis multidimensionais.

Raciocinio idéntico ao apresentado no Exemplo no4 pode ser feito em relacdo a variaveis
tridimensionais, das quais o volume € o exemplo representativo mais simples. A raiz cubica
dos dados transforma essa grandeza tridimensional e uma grandeza unidimensional, que seria
0 comprimento da aresta de um cubo, mesmo que o volume inicial ndo seja exatamente um
cubo, mas uma esfera, um elipsoide, ou um solido sem forma definida, mas cujo volume pode
ser medido. Qualquer que seja o sélido, o valor do seu volume pode ser transformado
numericamente em um valor equivalente ao de um cubo com uma aresta de comprimento X,
aresta essa que, elevada ao cubo, reproduz o volume tanto do préprio cubo como do volume
do solido inicialmente considerado. Nesse caso, 0 tratamento estatistico pode ser feito
considerando as arestas dos diversos cubos de volumes equivalentes aos dos sélidos originais,
independentemente da forma real destes.

(Abaixo estéo os itens que faltam ainda para escrever:)

Resumos dos testes que constam no software GMC

48



Exemplo no. 9: o denominador comum nas comparacoes.

Numero suficiente de dados da amostra. Como calcular?

19. Filosofia de alguns testes estatisticos

A. Testes paramétricos, para duas amostras (independentes ou vinculadas).
1. Filosofia do teste t de Student.

Uma populacdo é definida por dois parametros: a média e o desvio-padrdo, que sao Unicos
para essa populacdo como um todo. Entretanto, a Estatistica ndo lida com populacdes inteiras,
mas utiliza subconjuntos dessas populagdes, aos quais chama amostras.

Como as amostras envolvem um numero reduzido de elementos representativos da
populacdo da qual fazem parte, é natural que a sua média e 0 seu desvio-padrédo difiram
alguma coisa em relacdo aos parametros da populacdo considerada em seu todo.

Os métodos estatisticos visam a possibilitar que se possam tirar conclusdes sobre 0s
parametros populacionais, partindo de informacdes obtidas a partir de amostras dela retiradas.

Como a média e o desvio-padrdo das amostras, mesmo pertencendo estas a mesma
populacdo, sempre divergem alguma coisa em relacdo aos parametros reais da populacao, é
compreensivel que, se forem tracados os gréficos das distribuicdes amostrais e da populacdo
original, por certo havera alguma discrepancia entre todos eles.

Como as amostras pertencem todas a mesma populacdo, e mesmo assim ha diferencas, é
natural que a variacdo decorrente da propria variabilidade casual da amostragem deva ser
considerada, ao se avaliar a igualdade entre os pardmetros da amostra e os da populacéo
original, ou mesmo entre os de duas amostras entre si.

Em resumo: é preciso respeitar uma certa faixa de variacdo, dentro da qual as amostras sao
consideradas como provindas de uma mesma populacdo, ou como iguais entre si.

Os testes estatisticos em geral, e entre eles o teste t, visam a estabelecer precisamente 0s
limites além dos quais duas amostras ja ndo devam ser consideradas como retiradas de uma
mesma populacdo, e sim como pertencentes a populacdes diferentes.

Quando as amostras comparadas sdo independentes, o teste t destina-se a verificar se
mesmo assim pertencem a mesma populacdo, apenas com varia¢@es casuais de amostragem.
Quando séo vinculadas, visam a verificar se algum tratamento realizado teve o dom de
modificar os parametros amostrais, fazendo nascer assim uma nova populacgao, com
parametros tipicos diferentes da inicial.

B. Testes paramétricos, comparacgdes multiplas.
2. Filosofia da analise de variancia (fatores de variacédo independentes).

Para entender a analise de variancia, é preciso distinguir dois conceitos fundamentais: a)
variavel e b) fator de variagéo.

Variavel: é a medida pela qual alguma coisa é avaliada, tal como o peso, a altura, a area, 0
volume, o teor de alguma substancia, etc.

Fator de variacdo: é tudo aquilo que faz a varidvel realmente variar. Por exemplo, um
tratamento que faca variar o peso, a altura, o volume, o teor de glicose no sangue, etc.

A variével é sempre uma s6, mas o fator de variacdo pode ser multiplo. De fato, fatores
diversos podem atuar ao mesmo tempo, influindo todos sobre uma caracteristica qualquer da
amostra.
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A filosofia do teste admite que o efeito final dos maltiplos fatores de varia¢do que atuam ao
mesmo tempo sobre uma varidvel pode ser decomposto e analisado por partes (dai o termo
analise aplicada ao teste).

Esses efeitos parciais referem-se a trés tipos de variagao:

a) a variacdo causada pelos fatores intencionalmente introduzidos no experimento, até certo
ponto controlada pelo pesquisador;
b) a variacdo determinada pelas possiveis interacdes entre alguns ou entre todos esses fatores
experimentais controlados; e
c) a variacdo ocasional, ndo-controlada, decorrente de causas estranhas, muitas vezes
desconhecidas, que em conjunto constituem o erro experimental, presente em qualquer ensaio.

O erro experimental — chamado de variacao residual, ou simplesmente residuo — é
importantissimo, porgue é por ele que se mede a significancia estatistica de um experimento.
A significancia estatistica ndo é mais do que uma comparacao entre a variagdo experimental
controlada e a varia¢do ndo-controlada (erro).

A filosofia geral do teste é muito simples: ela admite que, se um fator de variagao é
realmente ativo num experimento, os seus efeitos aparecem e podem ser isolados, mesmo
quando diversos fatores atuam simultaneamente. A variancia final do experimento seria,
assim, uma adicdo de trés variancias separaveis: a dos fatores principais, a de suas interaces,
e a do erro.

Na analise de variancia com multiplos fatores, chamados estes de critérios de variagdo, ou
de classificacdo, cada fator (ou interacdo) é analisado separadamente, ignorando-se 0s demais,
considerados estes, para todos os efeitos, como simples repeticoes.

Por exemplo: se forem estudadas duas drogas (A e B), administradas em duas
circunstancias diferentes (C e D), ao se analisarem os efeitos das drogas A e B, o dados de C e
D sdo classificados apenas em relacdo a A ou a B. O efeito conjugado droga/circunstancia
seria analisado também, é claro, mas como um fator secundario denominado interag&o.

O numero de fatores de variacdo estudados deve limitar-se a 3 no maximo, porque o
namero de interacdes possiveis aumenta consideravelmente com nimeros maiores, uma vez
que a quantidade de variancias a serem analisadas é dada pela equacdo: N =2"-1,onde N é o
namero de variancias, e n € o nimero de fatores de variacdo. Um excesso de variancias
(principalmente de interacdes) leva a um emaranhado de interligacdes, quase sempre de dificil
interpretagdo. Num ensaio com 5 variaveis, por exemplo, o0 numero de variancias a serem
estudadas seria: 2° - 1, ou seja, 32 - 1 = 31 variancias!

3. Filosofia da analise de variancia (fatores de variacéo vinculados).

Imagine-se uma pesquisa feita para comparar a dureza da dentina em cortes transversais de
raizes dentais, nos tercos cervical, médio e apical, nas regides junto ao canal radicular, perto
do cemento e a meia distancia entre elas, apos tratamento das sec¢des com diversas solugdes
auxiliares da instrumentacdo dos canais radiculares, aplicadas durante tempos diferentes.

Esse € um exemplo de um experimento em que os fatores de varia¢ao estdo todos
vinculados, com excecédo das repeti¢des (que seriam as diversas raizes usadas para repetir o
ensaio).

A experiéncia mostra que, quando existe vinculacdo, ha também uma certa hierarquia na
dependéncia entre os fatores vinculados. Por exemplo: no caso citado, os trés tercos referem-
se a mesma raiz dental, as trés regiGes da dentina a0 mesmo ter¢o da raiz, e as solugdes
irrigantes atuam durante tempos diferentes, porém sobre as mesmas regides de cada corte
dental. Neste caso, comegando com o mais dependente, a hierarquia da vinculacao seria:
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tempos de acgéo, regides da dentina e tercos da raiz.

O modelo matemaético-estatistico e a forma de programacao no computador (GMC
Software) exigem que os dados sejam introduzidos obedecendo a essa hierarquia. Assim, 0
fator mais dependente deve ser sempre colocado nos blocos da tabela de dados, seguindo-se
as linhas e as colunas (a organizacao da tabela pode ser vista no progama estatistico GMC,
onde se explica como os dados devem ser introduzidos no computador, para que a
programacéo funcione corretamente).

O progama estatistico GMC abrange modelos estatisticos com dois ou com trés fatores de
variacdo, podendo o primeiro ter um ou dois fatores vinculados, e 0 segundo um, dois ou trés
fatores mutuamente vinculados. Quando todos os fatores séo interdependentes, o Gnico fator
que sempre permanece independente sdo as repeticdes, cuja variacdo pode ser isolada e 0 seu
efeito avaliado.

Organize corretamente a sua tabela de dados, de modo a introduzir os valores numéricos na
ordem adequada, caso contrario o programa forneceréa resultados incorretos, uma vez que 0s
dados estardo misturados.

4. Filosofia da analise de variancia (1 fator de variacdo com repeticGes).

A andlise de variancia geralmente envolve uma amostra populacional equilibrada, na qual
0s grupos estudados tém um namero igual de repeticdes, principalmente quando ha diversos
fatores de variacgdo (ou critérios de classificacdo dos dados) envolvidos.

Todavia, quando ha apenas um fator de variagdo, ou seja, quando o conjunto de dados
consiste de varios grupos que devem ser comparados entre si, é possivel realizar uma analise
de variancia desse conjunto de dados, mesmo que cada um dos grupos tenha um ndmero
diferente de repeticdes, o que ocorre freqlientemente.

Esses grupos poderiam ser comparados dois a dois, pelo teste t de Student, por exemplo,
mas isso as vezes envolve a realizacdo de um grande numero de testes, dependendo do
namero de grupos a serem comparados. A analise de variancia tem a vantagem de comparar
todos 0s grupos com um dnico teste.

Quando uma pesquisa envolve mais de um fator de variacdo, ainda que a analise de
variancia ndo seja de todo impossivel, ela seria muito complicada. Mais pratico seré entéo
usar amostras equilibradas, onde todos os grupos tenham o mesmo ndmero de repeticoes.

Testes ndo-paramétricos, amostras independentes (uma so variavel, duas amostras
comparadas).

5. Filosofia do teste de Mann-Whitney.

Se duas amostras forem retiradas ao acaso de uma mesma populagéo, a ordenagéo crescente
e conjunta dos dados das duas amostras tende a mistura-los uniformemente. Isso faz com que
os dados se encaixem de maneira equitativa, tal como se intercalam 0s nimeros pares e
impares na seqiiéncia natural dos nimeros reais.

A medida em que os valores ordenados das duas amostras se separam e se afastam, a
probabilidade de elas pertencerem a mesma populacéo vai se tornando cada vez mais remota.
Os valores de U calculados pelo teste avaliam o grau de entrelagamento dos dois conjuntos de
valores numéricos confrontados.

O caso extremo ocorre quando as duas amostras ja nao se intercalam — isto €, sdo disjuntas
— 0 que indica tratar-se de amostras provindas de populactes diferentes. A disjuncdo dos
dados traduz a significancia estatistica méxima do teste, e ocorre quando o U menor ¢ igual a
0 (zero).
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6. Filosofia do teste da mediana (para 2 amostras).

O teste da mediana visa a verificar se duas amostras diferem em relacdo as suas tendéncias
centrais, uma vez que a mediana e o valor que marca o centro da distribuicdo amostral.

Assim, o teste exige que as amostras possam ser pelo menos passiveis de uma ordenacéao
por valores ascendentes dos dados, para que se possa calcular o valor que divide o conjunto de
dados das amostras reunidas exatamente ao meio, ou seja, com 50% dos dados acima e 50%
abaixo desse valor. Esse valor é a mediana.

A filosofia do teste admite que, se duas amostras provém de uma mesma populacéo (isto é,
se sdo estatisticamente iguais), a mediana do conjunto de dados reunidos nédo difere
significantemente da mediana de cada uma delas considerada isoladamente.

O teste ¢, no final, um teste de %2 (qui-quadrado) em que as fregiiéncias comparadas se
referem ao nimero de dados — em cada uma das amostras comparadas — que se encontram
acima ou abaixo da mediana comum, calculada para o conjunto das amostras reunidas.

7. Filosofia do teste do 2 (qui-quadrado), 2 x 2.

O teste do y2 (qui-quadrado) € um teste que compara frequiéncias obtidas
experimentalmente com freqliéncias tedricas, calculadas matematicamente para 0 mesmo
namero de dados da amostra.

Os dados devem portanto ser grandezas discretas, isto €, alguma coisa que possa ser
contada e reduzida a uma tabela de fregiiéncias, tabela essa denominada tabela de
contingéncia.

A tabela de contingéncia é formada de duas linhas e duas colunas. O grau de liberdade é
dado pelo produto de (2-1) x (2-1) =1x1=1.

O teste calcula a relacdo: quadrado da diferenca entre as freqliéncias obtida e esperada em
cada uma das quatro células da tabela de contingéncia, dividido pela freqiiéncia esperada, e
soma esses quadrados.

O teste ¢é considerado significante quando essa soma ultrapassa determinados valores,
relacionados em tabelas apropriadas, valores esses que dependem do grau de liberdade da
amostra.

Os testes ndo sdo exatamente iguais para tabelas com apenas 1 ou mais de 1 grau de
liberdade, e por isso essas duas possibilidades sdo focalizadas separadamente neste programa
estatistico (para 2 x 2 ou para m x n freqliéncias).

Além disso, ha uma série de restrigdes:

A. Para 1 grau de liberdade:
a) pode ser aplicado para n maior que 40 (n = nimero total de dados);
b) para n entre 20 e 40, o teste s6 pode ser aplicado se todas as freqliéncias esperadas forem
maiores ou iguais a 5;
c) se a menor freqiiéncia for menor que 5, ou se n for menor que 20, sera preferivel usar o
teste exato de Fisher.

B. Para mais de 1 grau de liberdade:
a) nenhuma casela pode ter valor menor que 1;
b) o nimero de caselas com valores esperados menores do que 5 ndo pode ultrapassar 20 %
do numero total de caselas; e
c) se isso ocorrer, reformule a tabela (somando caselas vizinhas).

8. Filosofia do teste de igualdade entre proporcdes.
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Esse teste é praticamente igual ao teste do x2 (qui-quadrado), com a diferenca de que as
frequiéncias séo transformadas em proporcdes, dividindo-se as frequéncias obtidas em cada
uma de duas amostras pelo respectivo nimero total de dados dessa amostra.

A finalidade do teste € verificar se duas propor¢des podem ser consideradas iguais, quando
resultantes de amostragens com numeros diferentes de dados. Por exemplo: seré que as
proporcOes de 34 dados numa amostra com 147 dados, e de 167 dados em outra com 985
dados, seriam iguais? As duas proporcdes sdo respectivamente 0,23129 e 0,16954. Seriam
elas estatisticamente equivalentes?

Nesse caso, a resposta poderia ser dada tanto por este teste como por um simples teste de
¥2. numa tabela 2 x 2.

Pode ocorrer, entretanto, que numa ou outra circunstancia ndo se possa usar o teste do y2.
Nesse caso, o teste da diferenca entre duas propor¢des poderia ser utilizado, como uma
alternativa para o teste do y2.

Este teste, todavia, tem também as suas restri¢des, tal como as tem o préprio teste do 2.

Assim, como ocorre no 2, convém que as amostras sejam grandes, de tal modo que as
frequiéncias obtidas (Fn), ou os seus complementos (N-Fn), sejam todas maiores que 5.

O teste do y2 também faz 0 mesmo tipo de exigéncia. A Unica diferenca é que o teste entre
proporc¢des ndo tem a correcdo de Yates.

Diante disso, toda vez em que for possivel, é preferivel usar o teste do %2 ou, se as
frequéncias forem muito pequenas, o teste exato de Fisher.

Outra opcdo é usar a distribui¢do de Poisson (para eventos raros). Um evento é considerado
raro quando sua probabilidade de ocorréncia esta proxima de 0 (zero). Praticamente,
considera-se raro 0 evento cuja ocorréncia é de 5 vezes (ou menos) em 50 (ou mais) tentativas
(p £0,1). Isto €, quando a probabilidade de 1 evento x o numero de tentativas (n) é igual a 5,
ou menor que 5 (p.n <5).

9. Filosofia do teste de Fisher.

O teste exato de Fisher testa diferencas entre dois grupos independentes (G1 e G2), em
relacdo a uma variavel qualquer que s6 admita duas alternativas como resposta: Sim/Nao,
Positivo/Negativo, ou +/—. Isso leva a construcdo de uma tabela de contingéncia 2 x 2.

O teste € basicamente um y2 (qui-quadrado), porém o teste de Fisher é particularmente
adequado para pequenas amostras (com 20 dados ou menos), caso em que o teste do 2 estaria
contra-indicado.

Em compensacao quando o nimero de dados da amostra é grande, o teste de Fisher é que
ndo deve ser usado, porque envolve o calculo de fatoriais, 0 que pode conduzir a nimeros
excessivamente elevados. Nesses casos, a opgéo deve ser pelo teste do 2.

Testes ndo-paramétricos, amostras vinculadas (uma sé variavel, duas amostras
comparadas).

10. Filosofia do teste de Wilcoxon.

Uma amostra A1, submetida a um tratamento T1, e o seu efeito medido. Posteriormente,
essa mesma amostra, chamada agora de A2, é submetida a um segundo tratamento T2,
medindo-se o seu efeito pela mesma variavel usada no primeiro tratamento.

Comparando-se o efeito dos dois tratamentos em cada elemento da amostra, podem ocorrer
3 alternativas:
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a) O efeito aumentou (+);
b) O efeito diminuiu (-); e
c) O efeito permaneceu 0 mesmo (=).

Até este ponto, o teste seria idéntico ao chamado teste dos sinais. A diferenca porém é que,
no teste de Wilcoxon, leva-se em conta a magnitude do aumento ou da diminuigéo, e ndo
apenas a direcao da varia¢do para mais ou para menos.

Assim, para cada par vinculado A1/A2, calcula-se a diferenca numérica T1 — T2. Essa
diferenca podera ser positiva, negativa, ou igual a zero (quando ndo houver variagédo, sendo
T1="T2).

Uma vez calculadas todas as diferencas entre os valores obtidos para cada par de dados,
essas diferencas sdo ordenadas pelo seu valor absoluto (sem considerar o sinal), substituindo-
se entdo os valores originais pelo posto que ocupam na escala ordenada.

Feito isso, atribui-se a cada um desses novos valores dos dados o0 mesmo sinal que eles
tinham antes da transformacéo em postos.

A filosofia do teste presume que, se os tratamentos forem idénticos, a soma dos postos com
sinais positivos sera equivalente a soma dos postos com sinais negativos.

O teste de Wilcoxon calcula um valor z, ao qual esté associada um valor de probabilidade.
Essa probabilidade traduz o grau de possibilidade de ocorréncia desse valor de z por mero
acaso, e ndo por efeito dos tratamentos efetuados (T1 = T2). No caso do GMC software, 0
programa ja faz automaticamente o calculo da probabilidade do z obtido pelo teste, ndo
havendo necessidade de consultar qualquer tabela.

11. Filosofia do teste dos sinais.

Uma amostra A1, submetida a um tratamento T1, e o seu efeito medido. Posteriormente,
essa mesma amostra, chamada agora de A2, é submetida a um segundo tratamento T2,
medindo-se o seu efeito pela mesma variavel usada no primeiro ratamento.

Comparando-se o efeito dos dois tratamentos em cada elemento da amostra, podem ocorrer
3 alternativas:

a) O efeito aumentou (+);
b) O efeito diminuiu (-); e
¢) O efeito permaneceu 0 mesmo (=).

Os dados serdo codificados apenas como 1 ou 0, para os valores maior e menor de cada par.
O valor real do dado ndo afeta o teste.

Calculando-se a freqliéncia em cada uma das duas primeiras alternativas e desprezando-se a
terceira, em que ndo houve alteracao, pode-se estimar se as freqiiéncias dos sinais + e —
devem ser consideradas estatisticamente diferentes ou n&o.

A decisdo estatistica envolve o célculo binomial da probabilidade de os sinais + e — terem
aquelas freqiéncias por mero acaso.

Quando os pares vinculados puderem ser medidos quantitativamen-te, de forma que seja
possivel estabelecer ndo s6 a hierarquia, mas também o quanto um membro do par é maior ou
menor do que o outro, o teste mais preciso seria 0 de Wilcoxon, e ndo este.

12. Filosofia do teste de McNemar.

Uma amostra Al, submetida a um tratamento T1, e o seu efeito medido. Posteriormente,
essa mesma amostra, chamada agora de A2, é submetida a um segundo tratamento T2,
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medindo-se o seu efeito pela mesma variavel usada no primeiro tratamento.
Comparando-se o efeito dos dois tratamentos em cada elemento da amostra, podem ocorrer
4 alternativas:

a) Foi positivoem Ale A2 : Tl+e T2+;
b) Foi negativoem Ale A2: Tl-eT2-;e
c) Foi negativo em Al e positivoem A2 : T1l-e T2+.
d) Foi positivo em A2 e negativoem Al : Tl+e T2—

Calculando-se a frequéncia em cada uma das 4 alternativas, constroi-se uma tabela de
contingéncia 2 x 2.

A decisdo estatistica é dada por um teste de *2 (qui-quadrado), cujo resultado dira se a
distribuicdo de freqiiéncias encontrada pode ser considerada puramente casual, ou se as
diferengas de frequéncia devem ser atribuidas realmente ao tratamento realizado.

13. Filosofia do teste binomial.

O teste binomial € particularmente Gtil em experimentos que apenas admitem duas
alternativas como resposta, tais como certo ou errado, sim ou ndo, verdadeiro ou falso,
masculino ou feminino, positivo ou negativo, e assim por diante.

O teste utiliza o desenvolvimento matematico binomial de duas freqiiéncias relativas
complementares p e q (sendo p + q = 1) para avaliar a probabilidade de elas poderem ser
consideradas estatisticamente ndo-diferentes, ainda que desiguais em termos puramente
numericos.

Assim, os dados experimentais utilizados pelo teste sdo as freqléncias relativas p e q,
referentes as duas alternativas possiveis naquele determinado experimento. A freqiiéncia
esperada para p e g, em caso de igualdade perfeita, seria ¥ para ambos.

Como, num experimento, dificilmente p € igual a g, o teste avalia, em ultima analise, até
que ponto os valores de p e g podem diferir, sem deixarem de ser estatisticamente iguais.

Testes ndo-paramétricos, amostras independentes (uma sé variavel, comparacdes
multiplas).

14. Filosofia do teste de Kruskal-Wallis.

O teste de Kruskal-Wallis é uma espécie de andlise de variancia a um critério de variagéo,
para dados amostrais independentes.

Por exemplo: a superficie de n corpos-de-prova construidos com k marcas comerciais de
gesso para modelos seria igualmente lisa?

A variavel testada, nesse caso, € o grau de lisura da superficie dos corpos-de-prova, e 0
unico fator que faz essa variavel alterar os seus valores é a marca comercial dos gessos.

O erro experimental € dado pela variagdo casual determinada por diferencas eventuais
ocorridas durante a confecgédo dos diversos corpos-de-prova (repeti¢cdes) que constituem a
amostra referente a cada um dos materiais envolvidos.

A filosofia do teste considera que, se 0os materiais forem todos igualmente lisos, a Unica
variacdo sera aquela decorrente dessa variabilidade natural, que sempre existe, mesmo entre
elementos de uma mesma populacéo.

O teste ndo utiliza os valores numéricos diretamente, mas sim 0s postos que eles ocupam
numa série de dados ordenados por valores crescentes, serie essa que retine num so conjunto
0s dados de todas as amostras que vao ser comparadas. Os dados s&o introduzidos amostra
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apos amostra.

Ainda segundo a filosofia do teste, se as k amostras comparadas provierem da mesma
populacédo (amostras iguais), a média dos postos correspondentes a cada amostra sera
aproximadamente igual.

Se isso ndo ocorrer, as amostras pertencerdo provavelmente a populacgdes diferentes * ou
seja, serdo diferentes entre si.

Embora o teste tenha sido idealizado para testar um Gnico fator de variacao, parece viavel
utiliza-lo também em casos de mais de um critério de variacdo, desde que se faca a analise de
um deles de cada vez, reunindo em grupos todos os dados que tenham em comum esse fator,
considerando os demais como simples repeti¢oes.

15. Filosofia do teste da mediana (para k amostras).

O teste da mediana visa a verificar se duas ou mais (k) amostras diferem em relacdo as suas
tendéncias centrais, uma vez que a mediana e o valor que marca o centro da distribuicéo
amostral.

Assim, o teste exige que as amostras possam ser pelo menos passiveis de uma ordenacéo
por valores ascendentes dos dados, para que se possa calcular o valor que divide o conjunto de
dados das amostras reunidas exatamente ao meio, ou seja, com 50 % dos dados acima e 50 %
abaixo desse valor. Esse valor é a mediana.

A filosofia do teste admite que, se duas ou mais amostras provém de uma mesma
populacdo (isto é, se sdo estatisticamente iguais), a mediana do conjunto de dados reunidos
ndo difere significantemente da mediana de cada uma delas considerada isoladamente.

O teste é, no final, um teste de %2 (qui-quadrado) em que as fregiiéncias comparadas se
referem ao nimero de dados — em cada uma das amostras comparadas — que se encontram
acima ou abaixo da mediana comum, calculada para o conjunto das amostras reunidas.

16. Filosofia do teste do 2 (qui-quadrado), m x n.

O teste do 2 (qui-quadrado) é um teste que compara freqiiéncias obtidas
experimentalmente com freqiiéncias tedricas, calculadas matematicamente para 0 mesmo
ndmero de dados da amostra.

Os dados devem portanto ser grandezas discretas, isto €, alguma coisa que possa ser
contada e reduzida a uma tabela de freqiéncias, tabela essa denominada tabela de
contingéncia.

A tabela de contingéncia é formada de (m) linhas e (n) colunas, sendo que a menor tabela
que se pode formar seria uma tabela com 1 linha x 2 colunas, ou 2 linhas x 1 coluna.

O grau de liberdade é dado pelo produto de (m-1) x (n-1), quando m e n sdo iguais ou
maiores do que 2; e por (m-1) ou (n-1), caso um deles (n ou m) for igual a 1.

O teste calcula a relacdo: quadrado da diferenca entre as freqliéncias obtida e esperada em
cada casa da tabela de contingéncia, dividido pela frequiéncia esperada, e soma esses
quadrados.

O teste é considerado significante quando essa soma ultrapassa determinados valores,
relacionados em tabelas apropriadas, valores esses que dependem do grau de liberdade da
amostra.

Os testes ndo sdo exatamente iguais para tabelas com apenas 1 ou mais de 1 grau de
liberdade, e por isso essas duas possibilidades sdo focalizadas separadamente neste programa
estatistico.

Além disso, ha uma série de restricoes:
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A. Para 1 grau de liberdade:
a) pode ser aplicado para n maior que 40 (n = numero total de dados);
b) para n entre 20 e 40, o teste s6 pode ser aplicado se todas as freqiiéncias esperadas forem
maiores ou iguais a 5;
¢) se a menor freqiiéncia for menor que 5, ou se n for menor que 20, sera preferivel usar o
teste exato de Fisher.

B. Para mais de 1 grau de liberdade:
a) nenhuma casela pode ter valor menor que 1;
b) o nimero de caselas com valores esperados menores do que 5 ndo pode ultrapassar 20 %
do namero total de caselas;
c) se isso ocorrer, reformule a tabela (somando caselas vizinhas).

17. Filosofia do teste de Nemenyi.

O teste de Nemenyi é uma espécie de andlise de variancia ndo-paramétrica, para um fator
unico de variacgdo, que faz comparacdes entre varias amostras independentes.

O fator de variacdo estudado é colocado nas colunas, com as repeti¢fes dispostas
verticalmente, ao longo das colunas. Os dados sdo introduzidos no computador seguindo o
sentido vertical da tabela, repeticao apos repeticédo, e ndo no sentido horizontal.

Os dados de todas as amostras séo ordenados por valores crescentes, sendo os valores
originais substituidos pelo nimero de ordem ocupado por eles na série do conjunto ordenado.
Em caso de empates, faz-se a média dos postos correspondentes, e se atribui esse mesmo
valor a todos os dados empatados.

Se as amostras pertencerem a mesma populacdo — isto €, se forem iguais — as médias dos
Seus postos serdo mais ou menos iguais. A avaliagdo estatistica é feita pela comparagdo dessas
médias.

Testes ndo-parameétricos, amostras vinculadas (uma so varidvel, comparagdes multiplas).
18. Filosofia do teste de Cochran.

Os (n) elementos de uma mesma amostra (A) sao julgados segundo (k) padrdes ou métodos
diferentes de avaliacdo (P1,P2,P3,...PK).

Os dados experimentais devem apresentar-se como respostas do tipo (+/-), (Sim/N&o), ou
(Positivo/Negativo).

A aplicacao do teste, porém, exige que essas respostas, seja como for que se apresentem,
sejam convertidas em valores numéricos 1 (um) para os Sim, Positivo ou (+), e em 0 (zero)
para os Nao, Negativo, ou (-).

O teste procura responder a perguntas do tipo: Os resultados dos diversos métodos de
julgamento testados seriam equivalentes?

A filosofia do teste considera que, se os diversos métodos produzem efeitos semelhantes
sobre os elementos que comp&em a amostra, a distribui¢do dos 1 e 0 nos varios métodos
comparados sera aproximadamente igual (a ndo ser, é claro, pelas varia¢des casuais, presentes
em qualquer experimento).

Os dados amostrais (reduzidos a 0 e 1) devem ser reunidos em uma tabela com (n) linhas e
(k) colunas.

Torna-se possivel, assim, definir se a proporcdo (ou freqiiéncia) de respostas € a mesma em
cada uma das (k) colunas comparadas, ou se, pelo contrario, houve influéncia sobre ela dos
métodos ou dos padrdes de julgamento utilizados para avalia-las.
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O teste aplica-se a uma grande variedade de situacdes, bastando para isso que os dados
possam ser reduzidos a valores 0 e 1, e possam ser reunidos em tabelas desse tipo (n x k).

O teste é, no fundo, um teste de %2 (qui-quadrado), para (k-1) graus de liberdade.

O programa ja calcula automaticamente qual a probabilidade de haver igualdade entre as
amostras comparadas. Indica também o nivel de significancia estatistica, quando forem
detectadas diferencas entre as amostras.

19. Filosofia do teste de Friedman.

O teste de Friedman é uma espécie de analise de variancia a dois critérios de variagéo, para
dados amostrais vinculados.

Por exemplo: a superficie de corpos-de-prova construidos com diversos tipos de materiais
poderia ser avaliada sucessivamente por dois ou mais métodos diferentes.

Nesse caso, 0s dois critérios de varia¢do seriam: 1) os métodos de avaliacdo; e 2) 0s
materiais utilizados. As amostras sao vinculadas porque as avaliagdes se fazem na mesma
superficie de cada corpo-de-prova.

O teste responde a este tipo de pergunta: seria idéntica a avaliagdo da superficie pelos
varios métodos, em relacdo aos diversos materiais? Ou entdo: responderiam os materiais
igualmente aos diversos métodos de avaliacdo? Ou ainda: haveria concordancia entre 0s
diversos metodos em relacdo a avaliacdo da superficie dos corpos-de-prova?

A resposta do teste depende de qual dos fatores esteja colocado nas colunas de uma tabela
de dados com k colunas e n linhas.

Desse modo, a organizacdo da tabela de dados € muito importante, uma vez que depende
dela a interpretacdo do resultado do teste. O fator comparado principal deve ser colocado nas
colunas, e os dados serdo introduzidos no sentido das linhas da tabela.

O teste de Friedman ndo utiliza os dados numéricos diretamente, mas sim 0s postos
ocupados por eles, ap6s a ordenacao por valores ascendentes desses dados. A ordenacao
numérica é feita separadamente em cada uma das amostras, e ndo em conjunto.

A filosofia do teste considera que, se as diversas amostras provém de uma mesma
populacdo, isto &, se elas sdo estatisticamente iguais (hipotese de nulidade, ou de (H0), a
distribuicdo dos postos nas diversas colunas sera mais ou menos eqlivalente, de modo que a
soma dos postos em cada coluna sera aproximadamente igual.

A hipdtese alternativa (H1) seria de que as amostras nao pertenceriam a mesma populagéo
— isto é, seriam diferentes — e nesse caso haveria diferencas entre as somas das diversas
colunas.

Teste para mais de uma variavel (regresséo e correlacéo).
20. Filosofia dos testes de regresséo e correlacao.

O teste de regressao linear — e seu complemento natural, que € o teste de correlacdo — sdo
testes estatisticos extremamente Uteis porque permitem estudar o comportamento de duas (ou
mais) variaveis ao mesmo tempo, buscando detectar uma possivel relagao proporcional
coerente entre a variagdo de uma em fungéo da variagédo da outra (ou das outras, quando mais
de duas).

As variaveis podem ser as mais heterogéneas, ao contrario de outros testes que, para que
duas ou mais amostras possam ser comparadas, exigem que a variavel seja Unica. Assim, esse
teste de regressao e correlacdo pode reunir variaveis tdo heterogéneas quanto o tamanho das
melancias de uma plantacdo e o teor de célcio ou de potassio do adubo utilizado para fertilizar
a terra onde elas crescem.
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O teste é também particularmente Util quando se deseja avaliar ou comparar tendéncias, tais
como o comportamento da inflag&o ao longo do ano, ou a tendéncia da queda ou do aumento
da inflacdo num determinado ano, em relagdo ao de outro ano qualquer.

A regressdo linear refere-se sempre a linha reta. Contudo, nem sempre a equagao
matematica que traduz um fenémeno cientifico se traduz por uma linha reta. Porém muitas
delas podem ser reduzidas a uma reta, por meio de transformac@es algébricas adequadas.

Por exemplo: um determinado fenémeno natural pode ser representado por uma hipérbole,
cuja equacdo matematica é y = 1/ a + bx. Caso se faga a inversdo dos termos (y) e (a + bx),
obter-se-a uma nova expressao algébrica para a mesma igualdade:
1/y=a+bx. Chamando y' ao termo 1 /vy, tem-se: y' = a + bx, que é a expressdo algébrica da
linha reta. Assim, a transformacédo y' = 1/ y tende a retificar uma linha originalmente curva,
como € o caso da hipérbole.

Essas transformac@es, que tornam possivel a regressao linear de algumas curvas
comumente encontradas em pesquisa cientifica, é o objeto do presente teste. A correlacdo
entre duas variaveis é expressa por r, cujo valor varia de +1 (correlacdo direta) a -1
(correlacéo inversa). O valor r = 0 indica auséncia de correlacao.
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