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«Uma informagdo completa sobre o meio que nos rodeia seria o
mesmo que ter um mapa a escala de um para um».
Borrow (2005)

1. Introducdo ao conceito de inferéncia estatistica

O que queremos dizer quando falamos de inferéncia? A palavra significa levar a,
concluir. Por exemplo, com o objectivo de saber quanto tempo gastam em média os
enfermeiros dos HUC a dar banho a um doente acamado, solicitdmos a 150 enfermeiros dessa
populacdo (seleccionados aleatoriamente) que registassem o tempo que gastavam a dar
banho a um doente acamado. Com bases nos dados colhidos nessa amostra, calculdamos a
média e o desvio padrdo, tendo obtido X = 24,35 minutos e s = 4,02 minutos.

Estas estatisticas designam-se de estatisticas amostrais pois referem-se a amostra (n =
150), no entanto, o nosso objectivo era saber a média do tempo gasto pelos enfermeiros dos
HUC, ou seja a populacdo desse hospital. Podemos entdo assumir ou concluir esta média
amostral (X = 24,35 minutos) como sendo uma estimativa do parametro populacional (i -
simbolo da média populacional), ou seja a média da populagdo?

Um outro exemplo. Imagine que lhe oferecem uma moeda de 1€ dizendo que é
equilibrada, mas se a lancar 10 vezes consecutivas obtém sempre 10 caras. Pensara que das
duas uma, ou a moeda é equilibrada, ou ndo é equilibrada. Entdo deita mdos ao conhecimento
gue tem das probabilidades e verifica que a probabilidade de obter em 10 langamentos de
uma moeda honesta, 10 caras consecutivas, é 0,001, ou seja, 0,01%. O que decide? Decerto
que se obtiver efectivamente 10 caras, o mais provavel é que ndo seja honesta.

Estes dois exemplos ajudam-nos a introduzir nas duas formas mais usuais de
inferéncia, a estimagao e os testes de hipdteses. Na primeira procuramos estimar os valores
dos parametros populacionais com a base nas estatisticas amostrais. Na segunda forma de
inferéncia, langamos uma hipdtese e face aos dados tomamos uma decisdo, isto é, com base
nos dados amostrais avaliamos a probabilidade de determinadas diferengas ou relagdes
(observados nas distribuicdes amostrais) serem devidas ao acaso ou a existéncia real na

populacdo, sempre tendo por base observacdes feitas em amostras.
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1.1. Distribuicdes amostrais

E do seu conhecimento que quando realizamos uma investigacdo, seja no ambito da
Enfermagem ou noutro dominio cientifico, trabalhamos com amostras (subconjuntos da
populacdo). E com base nos dados colhidos junto dessas amostras, muitas vezes recorrendo
apenas a uma amostra, que podemos chegar a conclusGes e tomar decisGes relativamente a
populacdo. Pode entdo perguntar: - porque néo necessitamos de estudar toda a populagdo,
bastando tomar uma amostra para fazer um julgamento sobre a populag¢éo?

As sondagens politicas realizadas, por exemplo, no dia das elei¢des (designadas a boca
da urna) sdao um bom exemplo. O que verificamos é que a empresa que faz a sondagem,
seleccionando aleatoriamente uma ou varias amostras representativas dos eleitores que
foram votar e depois com base nos dados, produz uma afirmagdo, que em estatistica se
designa de estimativa, para a % de votantes nesse partido.

Muitas vezes verificamos que a estimativa ndo é sé centrada num Unico valor, mas
assume a forma de um intervalo; melhor ainda, quando a estimativa é centrada num Unico
valor, muito raramente os valores sao coincidentes com o que depois vem a acontecer no fim
de se contarem todos os votos, a verdadeira proporcao de votos nesse partido, o confronto da
estimativa com a realidade.

Como é possivel assumir que a proporgdo amostral de votantes (designada de p) num
partido seja uma estimativa da proporg¢do (m) de votantes nesse partido? Neste caderno vamos
apenas apresentar a distribuicdo amostral para a média, ou seja, esquecamos as proporgoes.

Relativamente ao exemplo inicial, com que base podemos assumir que a média do
tempo gasto pelos enfermeiros a dar banho a doentes acamados, numa amostra de 150
enfermeiros, seja a estimativa do pardmetro populacional, ou melhor, o tempo gasto pela
populacdo de enfermeiros dos HUC? Vamos “solucionar” a questao apresentando alguns
conceitos basilares ao funcionamento da inferéncia.

Um conceito que ja encontrou anteriormente referenciado foi o de amostras
aleatdrias. O que significa? Uma amostra aleatdria, significa que cada elemento da populagao
tem uma probabilidade igual e independente de ser seleccionado.

A aleatoriedade estd relacionada com a utilizagdo das técnicas de inferéncia
estatistica, mas basta estar em presenca de uma amostra aleatdria para que se possa fazer

uma inferéncia relativamente a populagao? De facto ndo, a aleatoriedade ombreia com um
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outro conceito, o de representatividade, ou seja, em investigacdo devemos trabalhar ndo sé
com amostras aleatdrias, porque as técnicas de inferéncia o exigem, mas também com
amostras representativas para que se possam fazer generaliza¢gbes para a populagao.

Voltando ao exemplo do tempo gasto pelos enfermeiros a dar banho a um doente

acamado, cujas estatisticas sdo apresentados no quadro 1.

Quadro 1 — Estatisticas resumo relativas a variavel: tempo gasto a dar banho a um doente acamado
Variavel: n X s
Tempo gasto a dar banho a doente acamado 150 24,35 4,02

Podemos afirmar que a média' de tempo gasto a dar banho a um doente acamado
pelos enfermeiros dos H.U.C. é em média de 24,35 minutos, com um desvio padrio’ (s) de 4,02
minutos? O que nos permite fazer tal afirmac¢do? Ou seja, uma generalizacdo quando ndo
sabemos, na maioria das vezes a forma da distribuicdo da variavel na populagdo, neste caso do
tempo gasto a dar banho aos doentes acamados? Sabemos para ja que a finalidade da
amostragem (trabalhar com amostras) é obter os valores que utilizamos posteriormente como
estimativas dos pardmetros populacionais. Assim, podemos utilizar a média desta amostra (X
= 24,35) como um estimador da média da populagdo (u).

Relativamente a estatisticas e parametros, no quadro seguinte sdo apresentados os
simbolos que se utilizam nos casos em que se trata de uma estatistica ou de um parametro

populacional. E de notar que os pardmetros sdo letras do alfabeto grego.

! Recorde que as medidas de tendéncia central (media, moda e mediana) resumem uma distribuicio num unico
valor que tendem a tipificar ou representar melhor um conjunto de dados. Ainda assim ndo caracterizam
suficientemente todos os aspectos de um conjunto de dados e a forma como os seus valores se distribuem pela
populagdo ou amostra.

A média aritmética ( X ) ou simplesmente média de n elementos de uma série de valores X, X,, X5...X,, da variavel, é

0 quociente entre o somatério desses n valores e o total destes, simbolicamente: _ le, .
X ="
n

2 . ~ A s . . ~ - .
O desvio padro (s) e a variancia (s”) sdo medidas de dispersdo ou variabilidade, e permitem-nos conhecer a forma
como os valores da varidvel estatistica se distribuem («dispersam») em torno dos valores centrais. O valor do desvio

_2
padrdo é dado por: __ X9
n—1

Por exemplo os valores: 70, 72, 73, 78, 82, 82, 83, 90, 97 dizem respeito aos valores da glicémia em jejum (mg/dl) de

uma amostra de n=9 utentes. A média serd entdo 3 _ 727 =80,78mg/dl. € © desvio padrao:

\/(70 ~80,78)% + (72 -80,78)% + (73 — 80,78)% (78 — 80,78)" + (82 — 80,78)° + (82— 80,78)° + (83 — 80,78)° + (90 — 80,78)° + (97 — 80,78)° 679mg/dl
s= =8,79mg,

9-1
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Quadro 2 — Simbolos utilizados para representar algumas
estatisticas amostrais e pardmetros populacionais

Designagao: Estatisticas amostrais (simbolos) Parametros populacionais (simbolos)
Média X N
Desvio Padrdo s c
Variancia § o’
Proporgao T
Correlagdo F: P

Imagine que escolhiamos outras amostras aleatérias do mesmo tamanho de
enfermeiros (n = 150) da populacdo. E possivel que encontrdssemos valores ligeiramente
diferentes para a média do tempo gasto a dar banho a um doente acamado. Poderiamos
encontrar médias com valores ligeiramente inferiores ou superiores. Tal flutuacdo nas médias

designa-se por variabilidade amostral. Ou seja, quando escolhemos outra amostra aleatdria

de 150 enfermeiros é possivel que o valor seja diferente. Pode entdo perguntar se podemos
tomar alguma decisdo com base nesta variabilidade amostral? E claro que sim, obviamente
levando em linha de conta essa mesma variabilidade.

Na realidade e como vamos verificar, a decisdo que tomamos em aceitar que a média
da amostra seja utilizada como média da populacdo é fundamentada no conceito de
distribuicdo amostral, e mais precisamente no teorema do limite central.

O conceito de distribuigdo amostral diz-nos que uma distribuicdo amostral de uma
determinada estatistica, neste caso a média, é a distribuicdo de valores que essa estatistica
assume em todas as amostras possiveis do mesmo tamanho, seleccionadas dessa populagado.
Trata-se de uma distribuicdo tedrica de probabilidades, representando todos os valores das
amostras possiveis que poderiam ocorrer se extraissem amostras infinitas do mesmo tamanho
dessa populagdo.

A questdo que se nos levanta relativamente ao exemplo anterior do tempo médio
gasto pelos enfermeiros a dar banho a um doente acamado, é saber em que medida é esta
média (X = 24,35) representativa da média populacional, ou melhor, em que medida estd a
estatistica amostral (x ) préxima do verdadeiro parametro populacional ().

Vamos exemplificar a ideia subjacente ao conceito de distribuicdo amostral das
médias, a partir de 4 valores® respeitantes ao valor de estrégenio no plasma (gramas/100ml),

no poés-parto imediato para uma populacdao de N=4 e em que os valores sdo, 2,6; 3,3; 3,7 e 4,4.

*Trata-se apenas de um exemplo didactico.
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Como pode verificar os parametros populacionais sdo: u=3,5 gramas/100ml e 6=0,65
gramas/100ml. Vamos seleccionar aleatoriamente todas as amostras diferentes de n=2 e

calcular a média e o desvio padrao de cada uma.

_ 2,60 +3,3 _ 26+3,7 _ 2,6+4,4
x| = =295 X,=——=315 X =———=35
2 2 2 3 2
_ 3,3+3,7 _ 3,3+4,4 _ 3,7+4,4
x4:—:3,5 X =—=3,85 X = = 4,05
2 5 2 6 2

Calculando a média das médias amostrais (Lx ) e o desvio padrdo dos desvios padrdes
amostrais (o ) teremos:

g = 2,95+3,15+3,5+3,5+3,85+ 4,05 _3,5 gramas/100ml.

6

B \/(2,95 —35°% +(315-35) +(35-35)° +(35-35)° +(385-35)° + (4,05-35) - 0,376gramas/100ml

6
Repare na simbologia. A média das médias amostrais é representada por Ux e o
desvio padrdo por 6 .Vamos realizar o mesmo procedimento, mas para amostras de tamanho

n=3. Como sdo possiveis quatro amostras, as médias serao:

. 2,60+33+37 _ 33+37+44
X, = =32 X, =—————"-=38
3 3

_ 37+44+26 _ 44+26+33
Xy =~ =3,57 X, =——————— =343
3 3

Neste exemplo de amostra de n = 3, a média das médias amostrais (simbolicamente
LX) e desvio padrdo (6x) sdo ux =3,5 e 6x = 0.218. Conforme podemos verificar pelo
quadro 3, comparativo do parametro populacional e a distribuicdo das médias amostrais para
n =2 e n =3, a média amostral independente do tamanho dos n, é igual a média populagdo,
além disso a medida que se aumenta o tamanho da amostra o desvio padrdo é menor,
diminuindo a dispersdo.

Quadro 3 — valores comparativos do parametro populacional
e distribuicdo de médias amostrais para amostras de n=2 e n=3

Parametro populacional w=3,5 6 =0.65
Distribuigdes amostrais
n=2 <=3,5 0 x =0,376
n=3 _
=35 O x=0,218
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Fazemos aqui uma breve introducdo para apresentar o SPSS na versdao 11.5, no
entanto, se estiver a vontade com o software, podera avancar de imediato para o ponto 1.3.
(Gerar amostras aleatérias no SPSS — continuagdao das distribuicdbes amostrais) deste

caderno.

1.2. Breve introdugdo ao SPSS

O SPSS (Statistical Package for the Social Sciences), actualmente na versdo 17, é um
dos mais populares programas de analise de dados estatisticos. E de facil manuseamento
mesmo para quem ndo tiver qualquer formacdo especifica sobre o programa, dado o seu
interface amistoso. Apresentamos os comandos na versdo 11.5, pois as mudancgas ocorridas
sdo pouco significativas.

E salientar que, se por um lado, o programa deixou de parte um conjunto de formas
complexas e calculos exaustivos, ele tem revelado o uso indevido de algumas ferramentas,
como mais gravoso, a auséncia de uma anadlise critica dos resultados. O software gera
resultados com base nas opgoes e decisées do investigador/utilizador, mas ndo censura as
«asneiras» que lhe sao solicitadas, tao pouco produz a interpretagao dos resultados, isso é,
felizmente, da responsabilidade do investigador/utilizador.

O exemplo apresentado de seguida diz respeito a um estudo em que foi utilizado o
SPSS como programa de andlise de dados. Como pode verificar, em nenhum momento o SPSS

produz resultados como os apresentados, tdo pouco pode servir de pretexto para o equivoco.

FFT Barthel mMcC

N° doencas cronicas -0.32 (p=1.45) -0.38(p=0,03") 0.75(p=0.04")
Idade -0.93 (p=1.05) -0.065(p=0,04%) 0.012 (p=2,11)
Barthel 0.69 (p=0,04") X -0.343(p=0,008"")
IMC -0.65 (p=4.02) -0.343(p=0,008") X

* Correlagdo significante p=0.05  ** Correlagio significante p=0.01

Inicie o programa SPSS for Windows (neste caso é a versao 11.5) através botao iniciar

da barra de tarefas que esta no seu ambiente de trabalho, conforme a figura 1.
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Figura 1 —iniciar o programa SPSS
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O programa contém vdrias janelas e caixas de didlogo que nos possibilitam visualizar
todas as opgles, bem como todo um conjunto de comandos facilmente acessiveis.
Apresentaremos aqui os mais importantes e considerados essenciais no desenvolvimento das

estatisticas apresentadas ao longo do caderno.

1.2.1. - O Editor de Dados (Data Editor)

Ao iniciar o programa aparece-lhe a caixa de didlogo SPSS for Windows (Figura 2).
Independentemente do que estiver para realizar, mesmo que seja para construir uma base de
dados de raiz, pode dar um clique sobre o botdo Cancel.

Genericamente esta caixa de didlogo permite iniciar o manual do programa (Run the
tutorial), construir uma base de dados nova (Type in data), importar dados através de uma
query existente (Run an existing query ou Create new query using Data Base Wizard), abrir
uma base de dados ja existente (Open na data source) ou entdo abrir outro tipo de ficheiro
(Open another type of file). A seleccdo de qualquer uma das tarefas é feita através da escolha

do circulo adequado dando depois um clique em OK com o cursor.

104
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Figura 2 - caixa de didlogo SPSS for Windows
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Se optar por dar um clique sobre o botdo Cancel (op¢do mais adequada se nao for um
utilizador treinado) na caixa de didlogo SPSS for Windows, fica automaticamente em presenca
de uma janela designada de SPSS Data Editor ou editor de dados (figura 3).

E a partir desta janela que s3o codificadas as variaveis e inseridos os dados colhidos
nos nossos estudos. Desde a versao 15 que o SPSS ja permite ter varias janelas do editor de
dados abertas simultaneamente. O aspecto da janela e o conjunto de comandos disponiveis

tornam a interface deste programa muito amistoso, como pode observar pela figura 3.

Figura 3 — Editor de dados (Data Editor) do SPSS
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O editor de dados é semelhante a uma folha de calculo do programa EXCEL, contendo
nas colunas as varidveis (var) e nas linhas os casos, mas apenas isso, pois o EXCEL tem

subjacente a folha de célculo, enquanto o SPSS ndo deixa criar férmulas nas células.
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1.2.1.1. — Barra de menus do SPSS (menus e fungdes) e barra ferramentas

O editor de dados do SPSS nao tem qualquer nome porque ainda nao foi guardado,
por isso a designagdo de Untitled SPSS Data Editor, no canto superior esquerdo da janela. No

topo aparece a barra de menus (figura 4), cada um com as fungdes diferentes.

Figura 4 — barra de menus do editor de dados

File Edt View Data Transform Analyze Graphe  Utilties  Window Help

Cada um dos comandos tem as fun¢des descritas seguidamente.

Nomes dos menus: Funcao:

File Permite criar, ler, abrir, imprimir e guardar ficheiros bem como abandonar o
programa.

Edit Permite apagar, copiar, colar e procurar dados, bem como aceder a um conjunto
de opgdes diversas

View Permite activar e desactivar a barra de botdes bem como mostra os niveis
codificados de cada variavel.

Data Permite realizar algumas fungdes tais como definir varidveis e casos, criar grupos
de casos, etc....

Transform Permite produzir alteragOes nas variaveis bem como criar novas varidveis a partir
de outras existentes.

Analyze Permite realizar todas as estatisticas descritivas e inferenciais

Graphs Permite criar e manipular graficos

Utilities Permite aceder a informagdo relativa a cada varidvel, controlo de lista de
variaveis, etc...

Windows Permite minimizar as janelas do SPSS

Help Permite procurar ajuda do SPSS quanto ao funcionamento e a realizagdo de
estatisticas

O programa apresenta ainda uma barra de ferramentas (figura 5). Clicando sobre os
comandos da barra de ferramentas facilmente se tem acesso a sua informagdo. O que é

possivel realizar com a barra de ferramentas, também esta disponivel nos menus.

Figura 5 - barra de ferramentas do Editor de dados
dpataEditr M

ZH|8| B| 2] 5] 2]k @l Fe =k T 2

Ainda no editor de dados (figura 3) tem os modos de visionamento desta janela (figura
6). No Data View visionamos a base de dados, se tivermos inserido dados, caso contrario esta
em branco. Ao ar um clique no botdo Variable View (figura 6), acede-se ao visionamento das

variaveis para criar e codificar.
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Figura 6 — modos de visionamento do Editor de dados

35
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Por defeito a janela aparece com o Data View activo, mas podera, com um simples
clique sobre o botdo Variable View, aceder ao visionamento das varidveis a codificar,

conforme figura 7.

Figura 7 — Editor de dados — Variable View activo
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[SPSS Processor is ready [ 4

Ainda relativamente ao Data Editor do SPSS, veja a figura 8 de uma base com dados
inseridos. Nesta janela:

a) as linhas sdo os casos. Cada fila representa um caso ou uma observacdo. Por
exemplo, cada resposta individual para um questionario é um caso;

b) as colunas sdo varidveis. Cada coluna representa um ser varidvel ou caracteristica
medida. Por exemplo, cada questdo num questionario é uma variavel,

c) as células contém os valores. Cada célula contém um unico valor de uma variavel
para cada caso. Como pode verificar, cada célula corresponde a um caso e uma variavel. As
células do SPSS nao permitem apenas registar o valor;

d) o ficheiro de dados é rectangular. As suas dimensdes sdo determinadas pelo
ndmero de casos e variaveis.

Repare que ja tem o nome de «regimen de emagrecimento». A célula seleccionada® a

cor cinza, corresponde ao indice de massa corporal do 6.2 caso, na variavel antes do regimen.

4 e . . . . s . . .
Como pode verificar, a base de dados do exemplo é constituida por 4 varidveis e 18 casos. A célula acinzentada
representa o caso n.2 6, da varidvel antes, e o seu valor é de 31,12.
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Figura 8 — Editor de dados (base existente)
regimen de emagrecimento - SPSS Data Editor
Fil= Edit “iew Data Transform  Analyze Graphs  Utlites  wWindow  Help

=S| | el B = k| ol Eled S5

|5. antes |31 Az
n_gquest SEeX0 antes depois war
1 1,00 masc 30,058 30,09
2 2,00 femi 30,09 26,03
] 3,00 masc 30,12 25,03
A4 4,00 fermni 30,32 32,04
5 5,00 masc 31,00 30,06
=] 5,00 femi 31,12 31,14
7 700 masc 32,18 28,83
=] 8,00 femi 32 .56 33,45
g 9,00 masc 33,45 34 657
10 10,00 fermi 33,59 2565
11 11,00 masc 34,10 27 .20
12 12,00 ferni 34 51 3455
13 13,00 masc 35,80 36,71
14 14,00 femi 3592 3597
15 15,00 masc 36,78 30,65
16 16,00 fermni 37 .00 36,34
17 17,00 masc 37 42 38,10
18 18,00 femi 33,90 35,44
s

1.2.2. = Criagdo de uma base de dados no SPSS

O primeiro passo na construcdo de uma base de dados consiste na atribuicdo de

nomes (designacdes) as varidveis para que estas ndo sejam uma massa de informacgdo

desordenada. Este processo é designado de codificacdo da base. O instrumento que deve

utilizar para treinar deve ser codificado no Editor, op¢dao Variable View. Dando um clique

sobre o comando Variable View tem acesso a janela apresentada na figura 9 (a mesma da

figura 7).

Figura 9 — Editor de dados — Variable View activo
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As variaveis podem assim ser codificadas quanto ao nome (Name), ao tipo (Type), o

n.2 de casas decimais, Label, Values, Missing values, Measure, etc... Imagine que quer
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construir uma base de dados para um questiondrio que ira administrar a 100 enfermeiros do
Hospital Pediatrico. Mesmo antes de inserir os dados no editor do SPSS, deve codificar a base.

Imagine que o questionario era o seguinte:

M.2 de questionario:

1. Sexo: Masculino a
Feminino O
2. Idade: anos
3. Estado civil: - Casadalo) a
- Solteiralo) a
- Divorciadalo) O3
- Vidva(o) a
- Unido facto a
4. Anos de servigo: anos
5. Formacdo em intervencao familiar - Sim a
-Nio O
Escala de opinides dos enfermeiros acerca do envolvimento,/participasde dos pais nos cuidados
[ . 3 ® &
Discordo o Nia concardo nem L Concardo
Discordo i Concardo , i
completamente discorda campletamente
1. Os pais devem ser considerados como um elemento pertencente 2 equipa prestadora de cuidados.

=

A participag3o dos pais nos cuidados deve ser negociada de acordo com os seus desejos e interess

A tomada de decisdo relativamente aos cuidados a prestar 4 erianga deve ter em conta a opinido dos pais.
4. A participag3o dos pais nos cuidados fortalece a ligag3o afectiva entre pais e filhos.

5. 0s pais devem prestar os cuidados necessdrios para darem continuidade em casa.

6. 0 emvolvimento dos pals nos cuidados ndo favorece o desenvolvimento da crianga®.

7. 0 emvolvimento dos pais nos cuidados dd malor seguranga a crianga.
&
9

L

. 0 emvalvimento dos pals nos cuidados permite uma melhor e mais rapida recuperagdo da crianca.
. Para envolver os pais nos cuidados @ essencial que estes estejam receptivos.
10. O envalvimento dos pais nos cuidados ndo lhes da poder de decisdo e maior seguranca®.

Todas as variaveis de qualquer questionario devem ter um nome que as identifique,
isso é 6bvio. Seja, o numero de questionario, idade, estado civil, os itens das escalas, etc.

Reveja a figura 9. A 1.2 coluna, com o nome Name permite atribuir nomes as variaveis
que pretende inserir. Eis as regras que deve saber antes de lhe atribuir um nome (na versao

11.5):

a) Apenas permite utilizar um maximo de oito caracteres (na versdo 11.5), letras ou nimeros, sendo que o
primeiro tera que ser obrigatoriamente uma letra;

b) a variavel nunca podera acabar com um ponto (por exemplo sexo.);

c) a varidvel ndo podera ter espagos em branco ou caracteres especiais, taiscomo &, ?, !, *, *;

d) O nome da variavel devera ser Unico na base, assim se atribuir o nome sexo a uma variavel, nunca o
podera utilizar para outra variavel na mesma base;

e) por defeito, o SPSS atribui, se forem colocados dados na base sem ser atribuido nome as varidveis a
designagdo var00001, var00002, etc...,como nome das variaveis;

f) as seguintes palavras, ALL, NE, EQ, TO, LE, LT, BY, OR, GT, AND, NOT, GE, WITH, nunca poderdo
aparecer como nomes pois fazem parte de um conjunto reservado de caracteres da sintaxe do SPSS.
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1.2.2.1. - Codificacdo de varidaveis no modo de visionamento Variable View

E obrigatério codificar as varidveis de forma a respeitar estas regras. Assim a variavel
estado civil, pode aparecer na coluna name como “est_civ”, a varidvel nimero de questionario
como n_quest, etc... Posteriormente existe forma como veremos de colocar o nome da
variavel por extenso, ou seja, um local onde se podera fazer a descri¢dao detalhada da varidvel.

Atencdo a criagdo da varidvel nUmero de questionario é obrigatéria. Nunca se esquega,
caso contrario podera ter que inserir os dados novamente. E preferivel aprender com os erros
dos outros do que com os nossos. Numere sempre os questionarios.

Muitas vezes utilizamos inventdrios os escalas que sdo constituidas por vdrios itens ou
questdes, neste exemplo, sdo 10 itens. Neste caso é comum atribuir como nome (Name) a
designagdo de item1, item2...e sucessivamente até nimero item10. Posteriormente coloca-se
o contetdo do item por extenso no local adequado (Label). Por exemplo, o 1.2 item diz que
«0s pais devem ser considerados como um elemento pertencente a equipa prestadora de
cuidados», na coluna Name ele devera receber a designagao item1.

Algumas varidveis tém diferentes categorias, por exemplo o estado civil tem cinco
categorias, o sexo tem duas, os diferentes itens estdo cotados em escala de Likert de 1 a 5
pontos, etc....

Seguidamente mostramos a forma como vamos atribuir nomes as varidveis. As
abreviaturas que usamos para inserir na coluna Name estdo a bold. Os asteriscos (*) colocados
nos itens 6 e 10 alertam para a necessidade de efectuar uma transformacdo de identidade a
posteriori, isto é, os itens deverdo ser recodificados. Sé devera fazer as recodificacdes depois
de inseridos os dados na base, antes de efectuar qualquer tipo de andlise estatistica.

A figura 10 mostra a coluna Name com os nomes atribuidos a cada uma das variaveis

do questionario.

Figura 10 — definicdo de nomes na coluna
da janela Variable view
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Mame
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A seguir a coluna Name aparece no editor de dados a coluna Type, isto é, a definicdo
do tipo de varidvel. Posicione o cursor sobre a célula e no bot3o acizentado [=/] tem acesso a
definicdo do tipo de varidvel (figura 11). Por defeito aparece a varidvel como numérica
(numeric). Convém salientar que na grande maioria das vezes é neste tipo que trabalhamos.

Pode ainda mexer no n.2 de digitos ou caracteres (with), por defeito aparece 8, e no
n.2 de casas decimais (decimal place), que é de 2. No exemplo das casas decimais, se tiver um
enfermeiro que tiver 22 anos, ao assumir duas casas decimais aparece 22,00. Se colocar 0
casas decimais aparecerd 22 apenas, sem casas decimais. As duas colunas seguintes (with e

decimal place tém a mesma funcao).

Figura 11 — defini¢do do tipo de variavel (Variable type)

* Numeric
¢ Lomma Wl |8— Cancel
" Dot .

. . Decimal Places: |D—
" Scientific natation Help
" Date
" Dallar
" Custom curmency
" Sting

Na coluna Label pode colocar por extenso o nome da varidvel, ou seja defini-la mais
claramente. No fundo trata-se de definir aquilo que ndo é permitido no Name (veja a figura
14).

Na coluna values poderd atribuir nUmeros as variaveis categoriais (qualitativas). S6 se
aplica para os casos em que as variaveis assumem categorias de indole qualitativa. Por
exemplo, a varidvel sexo pode assumir dois valores, em que 1 corresponde ao masculino e 2 ao
feminino. Quando estiver a inserir os dados®, basta colocar o n.2 1 e aparece-lhe a categoria
masculino, ou o0 n.2 2 e aparece-lhe o feminino.

Por exemplo a varidvel idade se tiver em “bruto”, isto é, idade real em anos, ndo faz

sentido criar diferentes categorias, ou seja, como a variavel n.2 de questiondrio, ndo necessita

5 ~ . a . ~
Caso ndo lhe aparega apenas o numero, na barra de ferramentas dé um clique sobre o botdo que tem uma
etiqueta.
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de qualquer codificacdo prévia, ja se a idade estiver em intervalos, por exemplo, 20-25 anos e
25-30 anos, deverda fazer uma codificagdo, atribuindo o n.2 1 a primeira categoria e por ai
adiante. O mesmo para a variavel estado civil.

Dando um clique na célula sobre o botdo acizentado [=!] tem acesso a defini¢do dos
niveis ou categorias da varidvel. No value insere o valor e no value label o nome da categoria,
conforme o exemplo da figura 12, seguido de clique sobre o botdo Add. Se quiser retirar uma
categoria, basta selecciona-la e dar um clique sobre o botdao Remove. Para alterar, se tivesse
escrito com erro, bastaria um clique sobre o botdo Change, depois de previamente

seleccionada a categoria.

Figura 12 — Value Labels

Yalue Labels

Yalue Labels oK
Walue: 2 Cancel
Walue Label: |Feminino

Hel
I 1 ="Mazculing' ﬁ
Remove

1.2.3. — As ndo respostas (missing values) no SPSS

Seguidamente apresenta-se a coluna das ndo respostas ou Missing values. Os missing’s
sdo relativamente comuns nos nossos trabalhos. Os motivos para tal ocorréncia sdo varios: a)
pessoas esquecem-se de preencher alguns itens; b) ndo podem responder face a natureza
contingente das respostas; c) ddo respostas ilegiveis ou assinalam varias op¢des na mesma
resposta. Existem varias formas de trabalhar as ndo respostas, no entanto elas podem ser
codificar previamente.

Imagine que sempre que as pessoas ndo respondem por algum motivo a uma questdo
Ihe atribuimos o valor 97 (nenhuma resposta), sempre que ndo se aplicar o valor 98 (se
questionamos uma pessoa se tem religido e ele responde que nao, parece dbvio que nao ird
responder na questdo seguinte da frequéncia de actividades religiosas), e atribuimos o valor 99
para as circunstancias em que as respostas sado ilegiveis.

Um modo de codificar estas ndo respostas é colocando os trés valores (97,98 e 99) nos

espacos em branco do Discrete missing values, conforme a figura 13.

Figura 13 — Missing Values — 1.2 opgdo
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Missing Yalues E|f5__<|

" Mo mizging values

{* Discrete mizsing values Cancel

|33 EE Hel

" Range plus one optional discrete mizsing value

| |
—

Outro modo é colocar um intervalo de valores entre 97 e 99 (figura 14), e além disso

colocar um outro valor adicional, por exemplo 100.

Figura 14 — Missing Values — 2.2 opgdo

Missing Yalues

" Mo mizsing values
" Dizcrete mizsing values T
| | | Help

f* Range plus one optional discrete missing value

Lowe |9? High: |89

Discrete walue: |[100]

A coluna Column permite mudar a largura em termos de nimero de caracteres a
incluir. Por defeito o SPSS atribui 8 caracteres (efeito puramente cosmético) mas isso ndo tem
influéncia nos calculos. A coluna Align permite alinhar o texto a esquerda, direita ou ao centro.

Por fim a coluna Measure (figura 15) permite codificar a variavel quanto ao nivel de
medida. O SPSS agrupa os niveis intervalar e racional num unico designado de Scale. Os niveis
de medida nominal e ordinal sdo diferenciados. Aconselhamos vivamente, a ndo ser que a
analise estatistica o exija, mantenha sempre o nivel scale independente do nivel de medida das

variaveis.

Figura 15 — Defini¢do natureza da medida - Measure
Mizsing Columns Align | Measure |
Morne B Right

ah Mominal
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A figura 16 apresenta o aspecto do editor de Dados — Variable View com as variaveis

codificadas.

Figura 16 — Editor de Dados — Variable View

File Edt View Data Transform Analyee Graphs Utiities Window Help

=18(8| &) o[- o] ]| 4] e EllE o]

Values

O aspecto do editor de Dados depois de inseridos os valores dos 100 questionarios é o

gue apresentamos seguidamente na figura 17 (até ao caso 29).

Figura 17 — Editor de Dados — Data View

File Edit Wiew Data Transform Analyzs Graphs LUkiies Window Help

=S| =| o ek sl e BlEE [ 2
101 n_quest
n_quest | sexo | idade | estoiw |an_sel foritf | itemt item2 item3 item4 items item item? iterma
1 100, Feminino 25,00| Solera(e) 9 &0 concordo 1| concerdo | concerdo t| concordo t| concordo t| concerdn p| concordo 1| concordo p
2 2,00 Feminino 46,00| Casada(e) 9 néio| cencordot| concerdo t| concerde t| concordo t| cencerdo p| concordo 1| concordo 1| concorde t
3 3,00 Feminino 26,00| Casada(e) 9 néio| concordo 1| concerdo t| concerdo t| concordo t | cancarda p | concerda p| concordo t| concordo t
[ 4,00 Feminino 42,00| Casada(e) B néio| concordo 1| discordo to| concarda p| concordo | concordo t| coneordo t| concordo t | soncord p
5 500 Feminino 33,00| Casadale) 7 néo| concordo 1| concerdo t| concarda p| concordo t | cancarda p | ndo consor | concarda p | soncordo p
6 600 Feminino 49,00| Casada(e) B néo| concordot| concerdo t| concardo p| cancarda p | cancarda p | concerda p | concarda p| concords t
7 7,00 Feminino 39,00| Casada(e) B sim| concordo 1| concerdo 1| concard t| concordo p | concardo p | concerdn p | concorda p | concordo p
8 800 Feminino 40,00| Casada(e) 13 sim| concordo 1| concerdo t| concerdo t| concordo t| concordo | coneordo 1| concordo 1| concordo t
9 9,00 Masculino 53,00| Casada(o) 12 sim| concordo 1| concerdo t| concerdo t| concordo t| concordo t| coneordo 1| concordo 1| concordo t
10 10,00 Feminino 3,00| Casada(g) 10 néo| concordot| concordo t| concarda t| concordot| concordot| coneordo | concorda p| concordo t
11 11,00 Feminino 50,00| Casada(s) B sim discordo pa ndo concor| discordo to | concordo p | cancardo p | concerdn p| concordo 1| concordo t
12 12,00 Feminino 25,00| Casada(e) 8 néio| cencordo t| concerdo t| concerdo p| concordo t| concordo t| concordo | concarde p| concorde t
13 13,00 Feminino 23,00| Sokera(e) 9 néio| concordo 1| concerdo t| concerdo t| concordo t| concordo t| concerda p | concarda p | soncordo p
14 14,00 Feminino 23,00| Sokeirale) 7 néio| concordo p| concarda p| concerdo t| concordo | concordo t| coneordo t| concordo t| concordo t
15 15,00 Feminino 33,00| Casadale) 9 néo| concorda p| concerdo t| concarda p| concordo t | cancarda p| coneordo t| concordo t| concordo t
16 16,00 Ferminino 23,00| Sokera(e) 7 néo| concordo 1| concordo | concardo p| concordo t| concordo t| concordo t| concordo | oncorda p
17 17,00 Feminino 35,00| Casada(e) 14 néio| concordo p| concordo 1| concardo t| concordo t| concordo | coneordo 1| concordo 1| concordo p
18 18,00 Feminino 41,00| Sohera(e) 8 ndo| concordo 1| concerdo t| concerdo t| concordot| concordot| coneordo 1| concordo 1| concordo t
19 19,00 Masculin 26,00| Sohera(e) 8 néo| concordo p| concordo p| ndo concer| concordo t| concordo t | concerdn p| concordo 1| concordo p
20 2000] Feminino 31,00| Sohera(e) 8 néo| concordo p| concordo p| ndo concar| concordo t| concordo t | concerda p| concordo | concordo p
21 2100/ Feminino 25,00| Casada(e) 9 néo| concordo 1| concerdo t| concarda t| concordo t| concordo t| concordo 1| concordo 1| concordo t
22 2200| Feminino 51,00| Casada(e) 4 néio| concordo p| concerdo p | discerde pa concardo p | cencardo p| concerds p| concordo t| nde concor
23 2300 Feminino 23,00| Sokerale) B néio| concordo p| concerdo 1| concarda p| concordo t| concordo t| coneordo | concordo t | ndo concor
24 2400 Feminino 53,00| Casada(e) 10 néio| concordo 1| concerdo t| concerdo t| concordo t| concordo t| coneordo t| concordo t| concordo t
25 2500 Feminino 53,00| Casadale) 7 sim | concordo p| concarda p| concerdo t| cancarda p | concordo t | concerda p | concarda p | soncordo p
25 2600 Ferminino 24,00| Soktzra(e) 8 sim| concordo p| concerdo 1| concardo p| cancarda p| concordo | concarda p | concarda p | soncordo p
7 27 00| Masculino 23,00| Sohera(e) 13 sim| concordo p| concerdo 1 concardo p | concordo p| concordo t | concerda p | concorda p | ndo concor
28 2800 Feminino 61,00| Casada(g) 10 ndo| concordo 1 concordo p| discordo to| concordo t| concordo t | concerda p| concordo 1| ndo concor
29 2300/ Feminino 54,00| Casadalo) B n&o| concordo | concordo | concordo Bl concordo t| cancerdo p| ndo concor| concorda b concordo b

1.2.4. — Recodificacdo de varidveis e/ou criacdo de novas variaveis

Seguidamente vamos mostrar como devera proceder as transformacdes de identidade
dos itens 6 e 10. Essas transformacgdes sdo feitas porque alguns itens das escalas e inventdrios
sdo apresentados em sentido contrario (dizemos «pela negativa»). Para criar um score desses
inventdrios ou escalas, os itens deverdo ser recodificados para fazerem sentido no cdlculo da

pontuacdo total. Observe a légica subjacente.
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Os 3 itens seguintes (hipotéticos) foram retirados de uma escala de ansiedade perante

a morte, com opgao de resposta de 1 (discordo totalmente) a 5 (concordo totalmente).

® @ €} @ ®
Discordo . N&o concordo Concordo
Discordo . Concordo
Totalmente Nem discordo Completamente
1. Tenho muito medo da morte @ @ ©) @ ®
2. Os caixdes deixam-se muito ansioso 0] @ (©) @ ®
3. Ndo tenho medo da morte 0] @ (©) @ ®

Repare que o item 3 é uma afirmacdo em sentido contrario dos outros dois itens. Se
maiores pontuagbes correspondem a maior medo da morte, isso ndo acontece no item 3, para
afirmar que se tem medo devera assinalar-se com a cruz no n.21 ou no n.2 2. Entdo antes de se
calcular o score da escala, deverd proceder-se a uma transformacdo de identidade ou
recodificacao dos valores do item 3.

Assim o valor 1 passard avaler 5,02 a4, 03 mantém-se,04a2eo05al. Assim os
valores mais elevados neste item ja se constituem como indicando maior medo da morte.

No SPSS esta operagdo so devera ser feita depois de inseridos todos os dados. A forma
é simples e rapida. Faz-se através do Transform da barra de menus, seguido da opg¢do Recode -
Into Same Variables (figura 20).

Poderia recodificar, criando duas novas variaveis na base (Into Diferrent Variables)
mantendo os valores nas varidveis originais. Neste caso vamos efectuar a recodificagcdo dentro

das mesmas variaveis (Into Same Variables).

Figura 20 — Transform - Recode Into Same Variables
WEGE Y Analyze  Graphs  Ukilities  Window  Help

:::;::Il\lzlmher Seed... ﬂr"—_l EEIEI @@

Count...

Recode Inka Sal oo J
Cateqgorize Yariables. .. Into Different Yariables. .. —
Rank Cases... HIETTELE = T | ea
Automatic Recode,.. asadalo) & néo| co
Create Time Series... asada(o) 9 néo| co
Replace Missing Values. ., asadalo) B néo| co
asadalo) 7 nao| co
T BT RE=ElE) L,asada(o) B nao| co
Ferminino 39,00 Casada(o) B sim | co
Ferminino 40,00 Casada(o) 13 sim | co

WAoo FAAn | el oasia 4 -

Ao solicitar a recodificagdo aparece-lhe a caixa de didlogo da figura 21. Nesta caixa tem dois

campos distintos. Do lado esquerdo o campo (caixa) de varidveis passiveis de recodificacdo (todas as
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numeéricas da base), e o campo (caixa) da direita é o campo que se destina as variaveis a recodificar
(Numeric Variables). Devera seleccionar as variaveis de interesse e move-las com o botdo para o campo
da direita. Poderd move-las de campo para campo com um clique duplo sobre a varidvel que ela passara

automaticamente para o campo da direita e vice-versa.

Figura 21 — caixa didlogo para selecgdo de variaveis a recodificar

Ml Recode into Same Variables f'5_<|

Mumeric Wariables:

@ Formago em inter 4
< 1. O pais devern :
@ 2 A participag3o ¢
@ 3. A tomada de de

@ 4. A participagdo ¢ Cancel
@ 5. Oz pais devem | Help
@ 7. 0 envolvimento

A 8.0 envolvimento M

@ 9 Para envolver o

bs Old and Mew ¥ alues...

o
2=
=

Reszet

Depois de mover as variaveis de interesse (itens 6 e 10) para a caixa da direita, devera proceder
a sua recodificagdo, para isso deve premir com um clique o botdo Old and New values, e aparece-lhe a

caixa de didlogo da figura 22.

Figura 22 — Recodificar valores antigos/velhos e novos

Recode into Same Variahles: Old and New Values El

0ldValus New Value
" Walug: s Value: |5 " System-missing
" System-missing
e 5 Old > New
ystem- or Luger-missing ad Tt
SRR 2-x4

97 through [33 i3
" Range: 534
——

" Range;
o
» (llallis seltes Continue | Cancel Help
Relembre que:
Valor originais Novos valores
(Old value) (New Value)
1| —>15
2| > |4
3|13
4| — |2
5|11
Missing values | — | ?

E simples proceder a recodificacdo. No rectangulo dos valores antigos (Old Value)

devera colocar o valor a recodificar, isto € o numero 1 e simultaneamente no rectangulo New
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Value colocard o novo valor, neste caso 5, seguido de um clique sobre o botdo Add, e assim
sucessivamente para todos os valores.

Relativamente aos missing values, se utilizou o sistema 97, 98 e 99, devera coloca-los
nos rectangulos do Range 97 to 99, e seleccionar seguidamente a opgdo do system missing.
Posto isto a varidvel estard recodificada.

Como referimos, O SPSS permite-nos criar novas varidveis a partir das varidveis ja
existentes e inseridas na base, e isso é comum quando necessitamos de criar pontuagdes ou
scores de escalas ou inventdrios, seja para as dimensdes dos questiondrio ou mesmo para a
pontuacdo global de um determinado instrumento.

Se designarmos por «score das opiniées» (do nosso exemplo) o nome da nova variavel
a criar, ela correspondera ao somatdrio das pontuac¢bes de todos os itens, isto é:

sc_opini = item1+item2+item3+item4+item5+item6+item7+item8+item9+item10

Atribuimos a designacdo «sc_opini» pelo simples facto de apenas se poderem utilizar
no SPSS 8 digitos (versdo 11.5). Os comandos do SPSS sdo apresentados seguidamente nas

figuras 23 e 24.

Figura 23 — Criagdo de nova vanavel a partir de variaveis existentes
File Edit “Wiew Data BIE (M Analvze Graphs  Uklidies W

~ te... e =

HE@ —  Random Mumber Seed. .. E =
1 n_quest Caunk.,.,

Recode » .
QGRS Cateqorize Wariables. .. L

1 T00)  ponk cases... Dltewa(u)

2 2000 sukomatic Recode. . asadaio)

3 300|  Create Time Series... asadalo)

4 400| Replace Missing ¥alues...  asadaln)

5 5,00 asadalo)

5] E,DD T BT Horog uasada(o)

A selec¢do do comando Compute faz aparecer uma caixa de didlogo com o nome de
Compuite Variables. No rectangulo Target Variable coloca o nome da nova varidvel, essa
variavel ird corresponder (=) ao somatdrio dos itens de 1 a 10.

Os itens passam do campo das varidveis (campo das esquerda com todas as variaveis)

para o novo campo da direita (Numeric Expression:) seleccionando os itens e deslocando-os

com o botdo (\Z\) gue se encontra na caixa. Neste modo tera que passar todos os itens, um a

um. Repare que estdo separados pelo sinal +.
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Figura 24 — Criagdo de nova varidvel a partir de varidveis existentes

M Compute Yariable 3
T arget Variable: Numeric Expression:
sc_opini _ tem + item? +
Rem3+iermd silemGiemEilem7+temEtemsiten]
Type & Label...

% rimers de quesior ]
& sevo lrenc] =l <l 7ol Funions: [+]
%'ﬂade lidads] | <=l2=l 4151 6] [apSiumenr
Estado Civil [sst_ci S| (=] 1]2|a| |aNviestvalevale..)
<> tempo de exercicic =l =l lzlsl ARSIMInurmexpr]
. AR 0| .| |ARTANumespr)
< Formag&o em inter
= COFNDRMzvalue)
@ 1. Os pais devem s ) |0l _belete || EprpERNOULLIRR) ~
® 2 & participagdo d
4> 3. A tomada de ded G
B> 4.4 participacso d
B B D2 ris e £ 2 0K | Peste | Reset | Cancel | Helb |

Repare que a caixa de didlogo da figura 24 encontra ainda um campo de fungdes
(Functions), um botdo () que lhe permitir aceder a outra caixa de didlogo (Compute

Variables: If Cases) e um conjunto de teclas com simbolos e niumeros (figura 25).

Figura 25 — teclas da calculator pad
JE3 S N i 1 )
=l <=l2=| 4]5]6]
2l =1 1]2]3]
Asli] ol |
2l 10l Delete |

Conforme pode verificar pela figura 25, encontra a parte numérica do lado direito (e a

tecla apagar), do lado esquerdo as operagdes basicas, e depois os simbolos, sendo que:

> maior do que

< menor do que

=> maior ou igual a

<= menor ou igual a

= igual

~=ndo igual a

| ou

&e

~ nao

() paréntesis para separar variaveis e/ou operagdes

O SPSS permite, dentro desta caixa, a criagdo de somatdrios mas fazendo recurso a
outros dois modos. Um deles é recorrendo as fung¢des (Functions) do campo de fungdes.

Se quiséssemos criar o mesmo somatoério utilizando o mesmo nome da variavel
destino (Target Variable), no entanto, e conforme pode verificar pela figura 26, no campo da
Numeric expression, deverd colocar a funcdo SUM(numexpr, numexpr,...) da listagem de

funcdes. Isso faz-se colocando o cursor sobre a fun¢do desejada, deslocando-a com o cursor

sobre o botdo (L=]). Como pode verificar, os 10 itens que foram colocados dentro de

paréntesis estdo separados por virgulas.

244
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Figura 26.1. — Criagdo de uma nova varidvel através de fun¢do

M Compute Variable EI
Target Variable: Mumeric E xpression:

c_apini = SUN}[\lenﬂ,item2,\lem3,item4,\lem5,itemS,\lem?,itemS,\lemEl,ite

m10

Type & Label...

& nimero de questior & III

<& vewa [zewo] ] <1 >1 718] 8] Functions: Izl

Q@t)gﬂad: [.dca_d_zla% | z=l>=l 41518 [SaRTmmenn

stado Civil [est_ci = =|~=| 1| 2z] z| |STRINGrumesprfomat]

4> lempo de exercicic % fJ JDJJ SUBSTRIstrexpr.pos)

& Formaco em inter. J JJ 4J ey —

1. Os pais devem s =l 210l _Dekte | STYEMIS rurmear] -

& 2. A participagio d

&3, A tomada de dec It
4> 4. A participago d

& 5. O pais devernc ¥ akK Paste ‘ Reset | Cancel | Help ‘

Uma ultima forma de criar o somatdrio era recorrer a mesma fun¢do, mas colocando

dentro de paréntesis a expressdo Sum(item1 to item10), conforme a figura 26.2.

Figura 26.2. — Criagdo de uma nova variavel através de fungdo

B Compute Yariable EI
Target W ariable: Mumeric Ewpression:
sc_opini = SUbdfitern to item10]
Tuype & Label
@ namero de questior # \:I
> semn [zemn] ﬂ ﬂﬂ ﬂﬂﬂ Funchions E
gwdade [idade] J ﬂﬁ ﬂﬂﬂ SORT (numexpr]
Estada Civil [est_ci =|~=| 1] 2| 2| |STRING[numexpr format)
> tempo de exercicic J J JJJ SUBSTR(strexpr,pos)
> Formag3o em inten ﬂ ﬂj LJ TH 1
|~ SLIMIhUmexErnumesgr....
1. Oz pais devem s 2 =0 _Delete | sngsum\,,] . v
@ 2. A patticipacdo d
4 3. A tomada de dec .
@ 4. A paticipacio d
o5 s oo devem £ ¥ DK | Paste | Reset | Concel| Hep |

A realizagdo destas operagbes de transformacdo dos dados, nomeadamente criando
novas varidveis através das variaveis existentes, s6 devera ser feito apds a auditoria a base de
dados, pois podem existir erros resultantes do processo de inser¢cdao de dados que se vao

repercutir obviamente no valor das pontuag¢des ou scores da escala.

1.2.5. — Guardar um ficheiro de dados do SPSS

Para guardar a base de dados ou seja o ficheiro que tem os seus dados, devera faze-lo
através do File, Save as... onde lhe atribuird o nome (base parceria) e escolhera o sitio onde a

vai guardar, neste caso Desktop.
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Figura 27 — Guardar ficheiro Figura 28 — atribui¢do de nome e localizagdo
=8 Edit ‘View Data Transform Analyze Graphs Utilities Window Help : Save Data As E]EJ
New 4 ,, | =
Open » J ':| |:',| M ’r‘r ‘ Epe n| @@ Save in: |L£' Desktop j & =% EEl-
Open Databass 4 Iy Dacuments ) Cafe Quijano
Read Text Dat: . .
ead fextbata ] | idade ‘ est_civ |an ser| for if f | 3 My Computer ‘:'cardn,so_
Chi+s - = = = My Hetwork Places |[Z)Estatisticas em Power Poink
"’ g 2500| Solteira(o) g nao| ct |Z)artigos de sadde & doenca [Siaravac

nino 46,00 Casadaio) [} néo| cc ICbases de SPSS da net [ gravacdo de amar
Display Data Info... hino 28000 Casada(n) 9 néo| ci |ZhBases de utilizagdo no livro |D)Livro estatistica
Cache Data... i 4200 Casadaio) B nén| oo - >
Print.. CtrkP ]?no 3300, Casadal) ! H?U = K.eeping 16 of 16 variables.
Print Previan nino 4900| Casada(o) E ndo| ct Fing - “ariables..
Switch Server 1an 3300| Casada(o) & Sfm o File narne: aze de parceia Save |

nino 4000 Casadaio) 13 sim | ot

e 5300 Casada(n)| 12 sim| cc || Saveastper [SPSS [say) =] Paste
Recently Used Data 3 -
Recertly Used Fies N jno 38,00| Casadaio) 10 ngu F:( . Cancel

i 50,00| Casadaio) B sim | dis -
Euct hina 2500/ Casada(o) 5 néo| c

13l 13001 Fermininn 3000 Snltairalnl 4 nénl rr r

1.3 — Gerar amostras aleatdrias no SPSS — continuacgado das distribuicdes amostrais

Retomando as distribuicdes amostrais. Se quiser criar amostras aleatédrias a partir do
SPSS, o processo € simples. O intuito é gerar repetidas amostras aleatdrias e verificar a forma
das distribuicGes amostrais das médias. Ou seja, com o programa pode por exemplo criar k
amostras de igual tamanho (n) partindo por exemplo de uma populagdo especifica de N

valores. Utilize os valores seguintes para exercitar no SPSS.

62 71 27 37 40
47 53 63 31 32
74 64 34 35 28
22 20 25 44 50
33 26 55 58 19
41 33 42 63 25
52 53 50 39 45
48 19 75 49 50
76 68 27 52 40
71 54 57 27 30
50 53 52 18 20
26 65 27 22 35
70 59 61 73 60
52 25 37 20 45
66 55 53 31 50

Trata-se da idade de uma populacdo de doentes com uma patologia especifica que é
abrangida por um centro de saude com u=44,81 anos. Construa a base de dados dando
respectivamente a designagao idade a varidvel, seguidamente insira os dados e guarde a base
no seu disco rigido.

Se calcular a média e desvio padrdo da populagdo através do comando Descriptives do
SPSS, a média obtida sera (para a populacdo) de 44,81 anos com um desvio padrido de 16,51

anos, isto sem seleccionar qualquer tipo de amostra aleatéria.
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O processo de criagdo de amostras aleatérias é simples. Seleccione o comando Data da
barra de menus seguido de Select Cases. Depois devera seleccionar Random sample cases - dé
um clique no botdo Sample... Dé um clique no circulo pequeno que tem a designagdo de
Exactly e digite na caixa ao lado o n.2 30 (significa que o computador vai escolher
aleatoriamente amostras de 30 utentes baseado na populagdo) na caixa do lado cases from de
first cases deverd colocar o tamanho da populagdo, neste caso 75 seguido dos comandos
Continue — OK.

A titulo de curiosidade, se quisesse calcular todas as amostras (sem reposi¢cdo) de n=
30 de uma populagdo N=75 utentes de um centro de saude, a n.2 de amostras seria de
7.818794306°° amostras possiveis. N3o lhe recomendamos que esteja tanto tempo a solicitar
ao SPSS que as faca. Basta para a sua compreensao que faga as 20 primeiras.

Atencdo, que logo de acabar de executar estes procedimentos o programa cria na base
(SPSS — data editor) um corte transversal nos nimeros de alguns casos da 1.2 coluna (cases)
criando uma nova varidvel paralela a varidvel idade com a designacdo filter_$, com os
numeros 0 e 1. O programa usa este procedimento para seleccionar alguns casos e ignorar
outros.

Para calcular a média da primeira amostra de n=30 basta que seleccione o comando
Statistics — Summarize seguido de Descriptives colocando a varidvel idade.

Para escolher uma nova amostra devera seleccionar de novo o comando DATA -
Select Cases, seguido de OK, ao aceder ele automaticamente cria uma nova amostra, nao
sendo necessario nenhum comando adicional sendo o voltar simplesmente 1a. Pode verificar
na sua base que houve uma altera¢do nos casos seleccionados através da varidvel filter_S.
Vamos apresentar um quadro com as médias das 10 primeiras amostras seleccionadas pelo

SPSS.

Quadro 4 — médias resultantes de 10 amostra de n=30
seleccionadas aleatoriamente pelo SPSS de uma populagdo N=75
Amostra n.® Meédia de cada amostra
42,40
45,10
46,33
39,73
48,50
43,97
43,17
45,47
41,23
43,27

=

O 0O NOULLA WN

=
o




Analise de Dados Prof. Luis Loureiro [2011-2012]

Como podera verificar, a média da populagdo (i) é de 44,81 anos, e a média das
médias amostrais para as 10 primeiras amostras (deveriamos ter utilizado todas) de n=30,
pode verificar que é 43,91 anos, valor um pouco inferior.

Face ao que temos vindo a apresentar, constata desde logo que quando realizamos
uma investigacdo, esta informacdo é muito Util, pois é impensavel que um investigador utilize
repetidas amostras de tamanho n; pelo contrario, recorre apenas a uma amostra, e a base
para essa decisdo é o que temos vindo a apresentar. O primeiro facto que observamos é que a

média das médias amostrais é igual a média populacional (nz = ) e o desvio padrdo passa a
. . ~ ~ ;. 6 , o
assumir uma outra designacao, erro padrdo da média (SE’), que é dado por Gy= T Este

n

indicador - erro padréo da média é muito importante, pois permite-nos verificar a quantidade
de varia¢do esperada nas médias, em func¢do do acaso. Se o seu valor for pequeno, ha uma boa
probabilidade da média da amostra estar proxima da média populacional, se for grande, é sinal
que tal pode ndo acontecer, e a média ser muito diferente da verdadeira média populacional.
o'x depende, como podemos verificar, de dois factores, a dispersdo da varidvel na populagdo e
da raiz quadrada de n.

Assim sendo, podemos falar de um importante teorema designado de teorema do
limite central. Este teorema afirma que sempre que uma amostra aleatéria de tamanho n é
seleccionada de qualquer distribuicdo com média u e desvio padrao o, entdo a distribuicdo das

médias amostrais (k) sera aproximadamente normal com média i = | e desvio padrdo oy -
(o)
Jn

Resumindo:

1. a média da distribui¢do das médias amostrais sera igual a média da populagdo pue=p .

2. No caso da populacdo base ser ndo normal, a distribuicdo das médias amostrais sera
aproximadamente normal para grandes amostras; a medida que se aumenta o tamanho
amostral a distribuicio das médias tende para a normalidade. A distribuicdo das médias
amostrais torna-se normal para amostras > 30.

3. O desvio padrao das distribuigdes amostrais é igual ao desvio padrao da populagdo dividido

pela raiz quadrada do tamanho da amostra 5 - -2 .

e

® Como o programa SPSS utiliza a designacdo de Standart Error (of mean), para o erro padrio da média opta-se por utilizar a sigla
SE, como se encontra na maioria dos artigos cientificos publicados em lingua Inglesa, ja que a sigla SEM quer significar Structural
Equation Modeling.
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Lembra-se do conceito de variabilidade amostral, conduz-nos ao erro amostral, ou
seja, diferentes amostras de tamanho igual e seleccionadas da mesma populacao produzem
valores médios um pouco diferentes. Este erro amostral refere-se a flutuacdo dos valor da
estatistica de uma amostra para outra. Essa quantidade de erro amostral é a diferenca entre o

valor que se obtém da amostra e o parametro populacional, conforme se pode ver pelo

quadro. A férmula desse erro é dado pela diferenca entre a média (X ) amostral e o
parametro populacional (i) (traduz-se por X - ).

Nas nossas investigacGes esse erro ndo é conhecido porque na realidade ndo sabemos
os parametros populacionais, o que se faz é estimar a quantidade desse erro. E de salientar
que esse erro se deve a variabilidade amostral, por isso assume-se que é aleatdrio e esta
presente em todas as investigacdes que alguém possa fazer. Repare no exemplo seguinte para

amostras de n=2:

Mz X-p
2,95 -0,55
3,15 -0,35
3,5 0
3,85 0,35
4,05 0,55

Em termos praticos, o erro padrdo ajuda-nos a verificar se um estimador como a média
é ou ndio um estimador preciso. Se for grande o valor o estimador é impreciso, se for pequeno
o estimador é preciso. Como apenas utilizamos habitualmente uma amostra, isto é, nao
fazemos todas as amostras aleatdrias de tamanho n, utilizamos a média amostral como

estimador da média da populagdo. E como ndo conhecemos o desvio padrao da populacgdo, o

seu valor é dado pelo erro padrdo da média, ou seja,

T

Embora possam parecer muito semelhantes, o desvio padrdo (s) e o erro padrdo da média (SE)
— Standart Error Of mean) utilizam-se na investigacdo com objectivos diferentes. Enquanto o
desvio padrao se utiliza como medida de dispersdo da distribuicdo (em relacdo a média), o erro

padrdo da média serve para caracterizar a média tomada enquanto estimador - a sua precisao.
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Quando se pretende descrever apenas a variabilidade dos dados na amostra, o desvio

<\2
padrdo é dado por s = 206 =%)° Quando se pretende usar as estatisticas amostrais como
n

estimadores dos parametros populacionais, devemos proceder a algumas transformacdes nas

formulas de forma a que o estimador ndo menospreze o parametro populacional, seja a

varidncia ou o desvio padrdo, devem ser multiplicadas por um factor de correcgdo ( |-"_) ou
n—-1

entdo divididas por n-1 no denominador.
A férmula com a correc¢do permite-nos verificar que o erro da estimativa é maior
quando as amostras sdo pequenas, e diminui se aumentarmos a amostra. Por exemplo, se a

amostra for de 20 com a aplicacdo do factor de correcgdo verificamos que o valor é grande

(|2 =/107), quando a amostra é de 150 o valor do factor de correccdo é de 1,00. Se
15-1

quisermos rescrever a fdrmula do desvio padrdo incorporando o factor de correcgdo teremos

s= /Z(XW‘Q)Z .
n-1

Um exemplo pode-nos mostrar comparativamente um estimador tendencioso e ndo
tendencioso da varidncia, colocando no denominador N e N-1. Imagine uma populagdo
hipotética de N=4, nomeadamente com os valores 8, 9, 10 e 11, a sua média u=9,25 e 6°=1.25.

Se escolhéssemos todas as amostras possiveis de n=2 e calculdssemos a varidncia
usando no denominador n e n-1, verificariamos que quando o denominador é n-1 a média das
variancias amostrais é de 1,25 e quando o denominador é apenas n, o valor seria de 0,625.

Constatamos que nunca podemos predizer sem algum erro associado, bem como
devemos considerar que o erro da estimagdo é maior em amostras pequenas e por
consequéncia menor em amostras maiores, ou seja, diminui com o tamanho da amostra.

Vamos verificar como trabalha o SPSS quando apresenta medidas de tendéncia central
e de dispersdo. Para isso imagine que solicitdvamos ao programa que calculasse a média, o
desvio padrao e a variancia, bem como o erro padrdo da média para os valores de estrégenio
no plasma (gramas/100ml), no pds-parto imediato para uma amostra que seleccionamos

aleatoriamente de n=10.

304
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Valores
2,6
3,7
3,3
3,1
3,5
3,1
3,7
3,5
3,0
3,9

As estatisticas calculadas através do SPSS sdo apresentadas no quadro 6, retirado
directamente do output do SPSS.

Quadro 6 — Estatisticas resumo relativas aos valores de estrogénio no plasma (gramas/100ml)

Valores de estrégenio no plasma Statistic | Std. Error
Mean (média) 3,3400 ,125
Variance (variancia) ,156
Std. Deviation (desvio padrio) ,39497

Conforme podemos verificar o SPSS, o valor da média da amostra é de 3,34

gramas/100ml, com um desvio padrdo ja estimado e aplicando o factor de correccdo de 0,395

gramas/100ml, ou seja utilizando a férmula s= /Z(Xi -x)’ .
n-1
0,39497

No que diz respeito ao erro padrdao da média (SE) ele é de 0,125, ou seja, (W ).

2. Estimacgdo pontual e Intervalar para a média (W)

Compreendido o conceito de distribuicdo amostral das médias, estamos aptos para
comecar a realizar inferéncias estatisticas. Um conceito importante em estatistica e com o qual
realizamos inferéncias é o de estimagao, seja ela pontual ou intervalar. Trata-se simplesmente
de, com base nos dados colhidos de uma amostra aleatéria, estimar o valor populacional, quer
a estimativa seja pontual (um dnico valor), quer a estimativa seja intervalar (um intervalo de

valores).

Por exemplo, numa amostra aleatdria de 30 recém-nascidos, a média ( X ) do peso a

nascenca foi de 3,175 kg, com um desvio padrdo (s) de 0,9 kg. Assim, se a amostra for
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aleatdria, podemos fazer uma estimativa pontual da média populacional com base na media
amostral, isto é, X = LI, no entanto como se observou na distribuicdo das médias amostrais,
esta média estd sujeita as flutuagGes devidas a variabilidade (as médias amostrais tendem a
distribuir-se em torno da média populacional), ou seja, pode ser um pouco inferior ou superior
em relagdo ao verdadeiro parametro populacional, o qual na realidade desconhecemos.

Entdo, é comum, para além da estimativa pontual de um parametro, que neste caso
era de 3,175 kg, dispor de alguma forma de intervalo que indique a confianca que se pode
depositar na estimativa, para isso constréi-se um intervalo de confianga (estimativa intervalar)
para o verdadeiro valor populacional, isto é, um intervalo de valores no qual acreditamos que
esta contido o verdadeiro parametro populacional, com uma determinada probabilidade.

O célculo da estimativa intervalar estd condicionada por varios factores como o grau
de confianca quer desejamos, o tamanho da amostra e o conhecimento ou desconhecimento
do desvio padrao da populagdo. Iremos centrarmo-nos apenas no caso em que nao
conhecemos o desvio padrdo da varidvel na populagdo (necessitamos de o estimar), e que
representa a quase totalidade das nossas investigacGes, pelo que iremos fazer recurso a uma
distribuicdo conhecida por distribuicdo t’, ja que é adequada quando o desvio padrio é
desconhecido e pode assim ser usada para qualquer tamanho de amostra (para grandes
amostras os valores de t e de z sdo idénticos).

Como se mostrou, qualquer estimativa envolve erro. Este erro é inevitavel na
investigacdo, no entanto existe forma de o “controlar”. Mesmo no caso dos intervalos de
confianga, existe sempre a possibilidade do intervalo ndo conter o verdadeiro valor do
parametro populacional, mas o mais provavel é que contenha. Neste caso deveremos
depositar o maximo de confianga no intervalo que vamos construir, ou seja, ter o maximo de
confianga, sabendo que nunca se tem 100%.

Ao criar um intervalo de confianca, o investigador deposita 0 maximo de confianga
possivel (estatisticamente designa-se por grau ou nivel de confianga), pois se ndo tem 100%
de certeza, deve procurar ter o maximo possivel (quanto maior melhor), por exemplo 95% ou
99% de confianca no intervalo que se constréi. Complementarmente, quando se aumenta a
confianga diminui-se o erro, por exemplo, um grau de confianca de 95% acarreta um erro de

5%.

7 A distribuicio t é teoricamente adequada quando a distribuicio é normal, op¢do particularmente importante quando a tamanho
da amostra é < 30.
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Vejamos o exemplo do peso de uma amostra aleatéria de 30 recém-nascidos a
nascenca em que a média do peso foi de 3,175 kg, e um desvio padrdo de 900 gramas.
Naturalmente que se poderia fazer uma estimativa pontual. No entanto e pelo que ja sabemos
relativamente a média, sera mais seguro construir um intervalo com 95% de confianga.

Assim, teremos para o intervalo de confianga para a média:

pLe * }Xitg[onde t é tal que P(-t<t<t)= 1-a
n

Os sinais * dizem-nos que o intervalo centrado na média implica um limite superior e

P ~ - ., S . ~
um limite inferior. Como sabemos o erro padrdo da média (SE) serd T, logo o desvio padrao
n

amostral (s) é igual a 0,9kg,

X 30
Calculando teremos: §=0,9,.|—— =0,915.

30-1

Logo, falta apenas procurar um valor t para prosseguirmos no célculo do intervalo de
confianga. Se a amostra fosse grande e/ou estivéssemos a trabalhar com o desvio padrdo
populacional (conhecido), seria facil, pois esse valor é dado pela tabela de distribuicdo normal
padronizada, mas como tal ndo acontece, vamos procurar o valor de t com recurso a tabela 1
(distribuicdo t) que nos falta, para tal devemos apenas recordar o grau/nivel de confianca que
desejamos e que é de 95% (ou seja, 1-0=95%) e o tamanho da nossa amostra, neste caso n=30.

Nas linhas da 1.2a coluna encontram-se os graus de liberdade®, neste caso o valor dos
graus de liberdade serd 29 (30-1). Para encontrar o valor basta simplesmente fazer a
interpolacdo dos gl com o valor do nivel de confianga. Se ndo encontrar o valor exacto dos gl,
deve escolher o anterior imediato, por exemplo imagine g/=89, deveria utilizar o valor de
g/=80. Como pode ver, o valor de t depende do nivel de confianca desejado (ou erro assumido)

e do n.2 de graus de liberdade.

8 0s graus de liberdade referem-se ao n.2 de observagdes que podem variar depois de serem colocadas certas restriges aos dados. Um exemplo
simples: um enfermeiro tem 5 doentes para serem acamados na sua enfermaria e resolve distribui-los aleatoriamente pela 5 camas que dispde.
Como pode verificar, todos sdo distribuidos aleatoriamente menos o dltimo, que ficara na cama que restar ndo tendo escolha possivel. Por analogia,
se tivermos 10, 12, 14, 16, e 18, a sua média sera de 14. Se calcular o desvio de cada um em relagdo a média e somar todos os desvios (positivos em
negativos) verifica que o total é 0. Isto tem a ver com a prépria definigdo de média. Os cinco nimeros que escolhemos aleatoriamente s&o livres de
variar (assumir qualquer valor) e sdo igualmente independentes pois a escolha de um n3o influenciou a escolha de outro, ja os desvios ndo sdo
independentes, pois a média restringe a liberdade que os potenciais valores podem assumir. No exemplo anterior apenas os valores de 4 deles
(desvios) sdo livres de variar, o ultimo ndo. Assim e porque os 4 primeiros desvios sdo conhecidos, o Ultimo é automaticamente encontrado, pois o
somatério das diferencas deve dar 0. Mais facil sera pensar ainda num conjunto de 15 dados que d4 X = 7,5. Quantos valores (dos dados) é que
necessitamos saber para ter toda a informagdo relativamente a esta média? (n-1). Assim se conhecemos os primeiros 14 valores, o ultimo é fixo.
Mais a frente, em cada teste apresentaremos a forma de célculo dos graus de liberdade que deve ser usada nesse teste.



Analise de Dados Prof. Luis Loureiro [2011-2012]

Tabela 1 - Distribuigdo t

Nivel de confianca
Graus de Liberdade
1 6.31 12.71 31.82 63.66
2 2.92 4.30 6.97 9.93
3 2.35 3.18 4.54 5.84
4 213 2.78 3.75 4.60
5 2.02 2.57 3.37 4.03
6 1.94 2.45 3.14 3.71
7 1.90 2.37 3.00 3.45
8 1.86 231 2.90 3.36
9 1.83 2.26 2.82 3.25
10 1.81 2.23 2.76 3.17
1 1.80 2.20 2.72 3.11
12 178 218 2.68 3.06
13 1.77 2.16 2.65 3.01
14 176 2.15 2.62 2.98
15 175 213 2.60 2.95
16 175 2.12 2.58 2.92
17 174 211 2.57 2.90
18 173 210 255 288
19 173 2.09 2.54 2.86
20 173 2.09 2.53 2.85
21 172 2.08 2.52 2.83
22 1.72 2.07 2.51 2.82
23 171 2.07 2.50 2.81
24 171 2.06 2.49 280
25 171 2.06 2.49 2.79
26 171 2.06 2.48 2.78
27 171 2:05 2.47 2.77
28 1.70 2.05 2.47 2.76
29 1.70 2.46 2.76
30 1.70 2.04 2.46 2.75
40 1.68 2.02 242 2.70
60 1.67 2.00 2.39 2.66
120 1.66 1.98 2.36 2.62
o 1.65 1.96 2.33 2.58

No cabecalho da tabela vemos o valor do nivel de confianga ou o alpha (). Ou seja,
podemos escolher o nivel de confianca nas colunas através do nivel de confianca ou do alpha
que designa o erro, portanto ou um nivel de confianga de 95% ou o erro maximo de 5%.

Neste caso, o valor do t (IC 95% e gl=29) é de 2.05. Resta-nos calcular o resto da

’

15
férmula, isto é, X £ 2,05 \/— . Bastara somar e subtrair a média o valor encontrado (0,342),
30

ou seja, o intervalo de confian¢a de 95% para o valor populacional dos recém-nascidos oscilara
entre 2,833 kg e 3.515 kg.

O que significa este valor? Significa tdo simplesmente que possuimos 95% de confianga
de que a média do peso dos recém-nascidos se situa entre 2,833 kg. e 3,515kg. Ou melhor,
possui-se 95% de confianga de que a média real do peso dos recém-nascidos esta contida no
intervalo entre 2,833 kg e 3,515 kg.

Esta amplitude do intervalo® é estreita o que reflecte um estimador preciso. Isto
implica se escolhéssemos diferentes amostras do tamanho desta da mesma populagdo, e

realizdssemos o mesmo procedimento, 95% deles iriam conter o valor da média populacional.

° Na realidade a amplitude do intervalo de confianca depende de quatro coisas, a dispers3o dos valores populacionais, do nivel de
confianga desejado, do erro e do tamanho da amostra.
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Convém ainda salientar que fomos escolher o alpha de 0,05 bicaudal (isto significa para as
duas caudas), ou seja, para os dois lados da distribuicdo. Este conceito serad explicado nos

testes de hipdteses.

2.1. Estimagdo pontual e Intervalar para a média (i) no SPSS

O programa SPSS também calcula intervalos de confianga para a média, opcdo que
esta presente sempre que se trabalhe com o comando Explore. Os comandos utilizados sdo os
que aparecem seguidamente, e ao longo das proximas paginas.

Deixamos a designacdo de figuras para os comandos do SPSS. Nas préximas paginas

ser-lhe-4 atribuida a designag3o de print screen para as operagdes efectuadas com o SPSS™°.

Print screen 1 — Comandos do SPSS para obtengdo do intervalo de confianga para a média

Graphs  Utilities  Window Help
S W )lore
= I === B P |

Transform FEGE

(<)

Reports 3
j—l J 3 Frequencies. .. - ] dent List:
= B n_gues ependent List:
Tables 3 Descripkives. .. = "
—— ® 5eMD [sex0] @ idade
| e Compare Means 3 | " N E Paste
General Linear Maodel 3 Crosstabs. .. ® estadn civi[estcivi]
46 Mixed Madels 4 Ratio... @ Categoria profissional Reset
35 Correlate » Factor List:
a6 Regression » Cancel
29 Loglinear » D Help
| sty d i — il
o=} Data Reduckion 3
31 Scale » L abel Cazes by:
e MNonparametric Tesks 3
Tirme Seties » Diso
23 Survival 3 t5piay
37| Multiple Response e & Balh ¢ Stalistos {* Fhls Siftcs..| Pl | Opions.. |
=) Missing Yalue Analysis. ..

O quadro de resultados gerados pelo SPSS 11.5 é o que apresentamos seguidamente.

Quadro 6 — Estatisticas Resumo e IC 95% para a média da idade

Estatistica Erro padrao
Média 34,35 ,389
Intervalo de 95% de confianga Limite inferior 33,58
para a média Limite superior 35,11
Mediana 34,00
Desvio padrao 6,312

Como se pode observar, a média da idade é de 34,35 anos, com um desvio padrio de
6,312 anos. O erro padrdo da média (SE) é de 0,389 anos e os valores do intervalo de 95% de

confianca para a média oscilam entre os 33,58 e os 35,11 anos.

10 . . ~ . o~ .
Como referimos, os célculos foram efectuados com a versdo 11.5 do SPSS. Presentemente o software esta na versdo 17.0, ainda
assim as diferengas e novidades de uma versdo para a outra sdo reduzidas para aquilo que sdo os objectivos desta ferramenta.
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3. Estimacdo Intervalar para a proporc¢do (7)

7

O caso dos intervalos de confianca para a propor¢do é analogo ao raciocinio
desenvolvido no exemplo anterior™.

Imagine que uma equipa de Professores da ESEnfC seleccionou aleatoriamente uma
amostra de 800 alunos que frequentam a escola no ano de 2008, com intuito de avaliar a
percentagem de estudantes de Enfermagem que sdao fumadores. Dos 800 alunos, verificou-se
gue 136 eram fumadores enquanto os restantes 664 afirmaram nunca ter fumado.

Como se referiu anteriormente para a média, poderemos também utilizar a proporgao
amostral como estimativa pontual da propor¢do populacional, sabendo do erro que isso
acarreta. Para tal poderemos solicitar ao programa SPSS que faca os célculos, criando uma
tabela de frequéncias. Basta que execute os comandos seguintes (de acordo com os print

screen’s):

Print screen 2 — Comandos do SPSS para obtengdo de uma tabela de frequéncias no SPSS

Untitled - SPSS Data Editar [EUntitled - SPSS Data Editor 3 Untitled - PSS Data Editor
Fle Edt Vew Data Transform Analyze Graphs Ufiities Window Help Fle Edt View Data Transfom | Analyze Graphs Ukiities Window Help Fie Edt View Data Transform Analyze Graphs Uities Window Help
=R (8| B| 0|« O] =k al Fe =5 o B = Reports > [ (el T onl | = oo D] =B = B
5—‘—‘—‘—‘—‘—‘—’% E018| B || L) e Slals| gl ol| ool & Elr BlEEND
3 1 P Desciptives.. P
_fumo fieg war var war var = i Comparetveans b Explre, o fomo | fiea | v | va | | v
1| Nao fumadores 664,00 — General Linear Model »  Crosstabs. 1| 1z
Fumadores| 136,00 1] Néo fmadores| £ e pogels: v Rat 3 =
2) Fumadores| " comelate » Vaiiablefs}: —
fres 0K
3 fas— y Piea o
4 Loglinear » Paste | ||
g Classiy 3 Fooet | —1
5 Data Reduction » (] [E=1] -
g 7 Scale > el | [
- e g i
o |||
0 . Time Seies » 9
1 13 survwal » 0 ||
B ’ 11 [ Display frequency tables
5 il Missing Yalus Analysis. . 12 [
7l E ‘ ‘ 13| Statisics...|  Charts Formal, [
15| 14 T T T T T
el 1 | | sl 1 1 I I I

Note que a base de dados (SPSS Data Editor) é ligeiramente diferente. A primeira
varidvel designa-se de «fumo» e a 2.2 de «freg». A primeira varidvel tem duas categorias,
nomeadamente ndo fumadores (ao qual foi atribuido o nimero 1) e fumadores (atribuido o
namero 2), a variavel «freq» corresponde as frequéncias absolutas observadas. Para criar
efectivamente a tabela de frequéncias devera proceder a algumas transformacgdes descritas no
print screen 4.

O quadro 7, trata-se da frequency table gerada pelo SPSS, nome com que o programa
designa o quadro. Os termos em portugués foram traduzidos por nds. Como pode observar,

136 estudantes (17,0%) afirmam serem fumadores e 664 (83,0%) ndo fumadores.

"' Relembre que uma distribuigdo de propor¢des amostrais é a distribuicdo de probabilidades que indica qudo provdveis sdo
diversas proporgBes (p) calculadas a partir de amostras aleatérias tendo em conta o tamanho das amostras e a proporgdo
populacional (w). Ainda que o Teorema do Limite Central se aplique em sentido estrito as médias, outras medidas, nomeadamente
as proporgdes, tém idéntico comportamento em grandes amostras (n>30).
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Quadro 7 — Distribuigdo absoluta e percentual de estudantes fumadores e ndao fumadores da ESEnfC

Frequéncia % % valida % acumulada
Validos N&do fumadores 664 83,0 83,0 83,0
Fumadores 136 17,0 17,0 100,0
Total 800 100,0 100,0

Se a partir desta estatistica amostral (estimativa pontual) quisermos construir um
intervalo com 95% de confianga para a proporg¢do populacional de fumadores, a tarefa é

acessivel. Esse intervalo é dado por

met |ptz Pq onde z é tal que P(-z<z<z)= 1-a.
n

Neste caso, «p» é a proporcdo de «sucesso» (fumadores) e «g» a de «insucesso» (ndo
fumadores). O valor de z=1.96 para IC com 95% ¢é obtido a partir da tabela de distribuicdo

normal padronizada z, conforme se pode verificar de seguida através da tabela 2.

Tabela 2 - Distribuigdo Normal Padronizada
Cada valor da tabela indica a proporgdo da drea total sob a curva contida no segmento delimitado por uma
perpendicular levantada na média e uma perpendicular levantada a distancia de z desvios padrdes unitarios.

=,

V4
V4
,4/’. .
& s e
= Ny
— . )
Media z
llustrando: 43,57% da drea sob a curva normal estdo entre a ordenada maxima e um ponto 1,52 desvios padrdes adiante.
z 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
0.0 0.0000 0.0040 0.0080 0.0120 0.0160 0.0199 0.0239 0.0279 0.0319 0.0359
0.1 0.0398 0.0438 0.0478 0.0517 0.0557 0.0596 0.0636 0.0675 0.0714 0.0753
0.2 0.0793 0.0832 0.0871 0.0910 0.0948 0.0987 0.1026 0.1064 0.1103 0.1141
0.3 0.1179 0.1217 0.1255 0.1293 0.1331 0.1368 0.1406 0.1443 0.1480 0.1517
0.4 0.1554 0.1591 0.1628 0.1664 0.1700 0.1736 0.1772 0.1808 0.1844 0.1879
0.5 0.1915 0.1950 0.1985 0.2019 0.2054 0.2088 0.2123 0.2157 0.2190 0.2224
0.6 0.2257 0.2291 0.2324 0.2357 0.2389 0.2422 0.2454 0.2486 0.2517 0.2549
0.7 0.2580 0.2611 0.2642 0.2673 0.2704 0.2734 0.2764 0.2794 0.2823 0.2852
0.8 0.2881 0.2910 0.2939 0.2967 0.2995 0.3023 0.3051 0.3078 0.3106 0.3133
0.9 0.3159 0.3186 0.3212 0.3238 0.3264 0.3289 0.3315 0.3340 0.3365 0.3389
1.0 0.3413 0.3438 0.3461 0.3485 0.3508 0.3531 0.3554 0.3577 0.3599 0.3621
11 0.3643 0.3665 0.3686 0.3708 0.3729 0.3749 0.3770 0.3790 0.3810 0.3830
12 0.3849 0.3869 0.3888 0.3907 0.3925 0.3944 0.3962 0.3980 0.3997 0.4015
13 0.4032 0.4049 0.4066 0.4082 0.4099 0.4115 0.4131 0.4147 0.4162 0.4177
14 0.4192 0.4207 0.4222 0.4236 0.4251 0.4265 0.4279 0.4292 0.4306 0.4319
15 0.4332 0.4345 0.4357 0.4370 0.4382 0.4394 0.4406 0.4418 0.4429 0.4441
16 0.4452 0.4463 0.4474 0.4484 0.4495 0.4505 0.4515 0.4525 0.4535 0.4545
17 0.4554 0.4564 0.4573 0.4582 0.4591 0.4599 0.4608 0.4616 0.4625 0.4633
1.8 0.4641 0.4649 0.4656 0.4664 0.4671 0.4678 0.4686 0.4693 0.4699 0.4706
1.9 0.4713 0.4719 0.4726 0.4732 0.4738 0.4744 0.4750 0.4756 0.4761 0.4767
2.0 0.4772 0.4778 0.4783 0.4788 0.4793 0.4798 0.4803 0.4808 0.4812 0.4817
21 0.4821 0.4826 0.4830 0.4834 0.4838 0.4842 0.4846 0.4850 0.4854 0.4857
2.2 0.4861 0.4864 0.4868 0.4871 0.4875 0.4878 0.4881 0.4884 0.4887 0.4890
23 0.4893 0.4896 0.4898 0.4901 0.4904 0.4906 0.4909 0.4911 0.4913 0.4916
2.4 0.4918 0.4920 0.4922 0.4925 0.4927 0.4929 0.4931 0.4932 0.4934 0.4936
25 0.4938 0.4940 0.4941 0.4943 0.4945 0.4946 0.4948 0.4949 0.4951 0.4952
2.6 0.4953 0.4955 0.4956 0.4957 0.4959 0.4960 0.4961 0.4962 0.4963 0.4964
2.7 0.4965 0.4966 0.4967 0.4968 0.4969 0.4970 0.4971 0.4972 0.4973 0.4974
2.8 0.4974 0.4975 0.4976 0.4977 0.4977 0.4978 0.4979 0.4979 0.4980 0.4981
2.9 0.4981 0.4982 0.4982 0.4983 0.4984 0.4984 0.4985 0.4985 0.4986 0.4986
3.0 0.4987 0.4987 0.4987 0.4988 0.4988 0.4989 0.4989 0.4989 0.4990 0.4990
3.1 0.4990 0.4991 0.4991 0.4991 0.4992 0.4992 0.4992 0.4992 0.4993 0.4993
3.2 0.4993 0.4993 0.4994 0.4994 0.4994 0.4994 0.4994 0.4995 0.4995 0.4995
33 0.4995 0.4995 0.4995 0.4996 0.4996 0.4996 0.4996 0.4996 0.4996 0.4997
3.4 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4997 0.4998
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Assim substituindo os valores na formula temos:g,17+1,96 }M Deveremos
800

pois somar e subtrair a 0,17 o valor de 0,026.
Podemos pois afirmar que a percentagem de estudantes fumadores na populagdo
representada por esta amostra, estad contida no intervalo entre os 14,4% e os 19,6%, com um

nivel de confianga de 95%.

3.1. Estimacdo pontual e Intervalar para a proporg¢ao (1) no SPSS

Para efectuar estes cdlculos no SPSS o procedimento é muito acessivel, conforme se
pode observar pelos print screen 3 e seguintes, no entanto necessita de procedimentos
adicionais, nomeadamente recodificar os valores atribuidos a variavel fumo. A alteragdo é feita

através no comando Transform — Recode — in to same variable: Old and New values.

Print screen 3 — Comandos do SPSS para recodificagdo das categorias da base de dados
— O : : ‘ ‘

Fle Edt View Data | Transform Analyze Graphs Lbilties ‘indow Help

= Compute.... | =
=

EIEI@I —I 2 Rendom Number seed.. = EI% EQI

13

fumo

oK

=]
[
Faste.
Resst
Cancel
Help

Int
Categorize Variables. . Inta Different Variables. .
Rank Cases...
Fumad  automatic Recode. .
Create Time Series. .

-

Néo fumad

Replace Missing Yalues. ..

R Pending Transforms

9 through —| _change
CoRamge | e

il — e ]| =]

1 £ Range:

12 JEE— throuah highest

13 T | ANother values Continue | _Cancel | e

14 T T T T T T T

A transformacéao a efectuar é simples. Solicita ao programa que atribua o nimero 0 ao
cadigo 1, o nimero atribuido anteriormente aos ndo fumadores, passando os fumadores a ter
o cadigo 1 agora, deixando por isso o antigo cédigo 2. De modo claro o valor 1 passou a valer
0 e o valor 2 passou a valer 1.

Seguidamente deverd aceder ao comando Data, seleccionar Weight Cases e depois
seleccionar a variavel «freg» e coloca-la com o cursor na op¢ao Frequency Variable, seguido

de OK.

38



Analise de Dados

Prof. Luis Loureiro [2011-2012]

Print screen 4 — Comandos do SPSS para transformacgao da base de dados

Fle Edt View Dsts Trancform Anshyze Graphs Utiities Window Help

Untitled - PSS Data Editor

Fie Edt View |Data Transform Analyee Graphs Utiities Window Help

o Define Variable Properties... = X ucs W ==:)
EESIE e, |l BRI [ @ | 21615 3| ]| 0 Ele] ] e SISIE] [ 0]
22 Define Dates... s
Insert Variable fumo freg var var var var var
— Insert Cases Sl iES S 1| Néo fumadores| 66400
; Na“F Gato Case. .. 2| Fumadoes| 1300
3 e i [x]
ransposs
g Restructure g B fumo Do ot weight cases o
5 ::;?:g:‘: 4 7  eightcasesy Paste
7 Orthogonal Design » g E T“Emvsmb ﬂl
S St File. ) Cod|
11 Current Status: Do not weight cases Help
0 —
71 E
12 4]
13 B
T4 16
15 7

Como pode observar pelo print screen 5, a base de dados (SPSS Data Editor) ja esta

modificada. Para aceder ao Explore, devera fazer como fez para o cdlculo do intervalo de

confianga para a média através dos comandos Analyze — Descriptive Statistics — Explore.

Print screen 5 — Comandos do SPSS para calculo do IC de 95% para a proporgdo

[=) Untitled - 5PS5 Data Editor mexplore x|
Fle Edt Wiew Data Transform Analyze Graphs Ublties Window Help e Dependeni List oK
= ] @ huma
S]] B || O | | d] AFlr| S| @ = [ |
’7 ,— Reset
B Factor List: ﬁl
ancel
furmno freq var war war
Hel
1 00 E6e0 EEEN|
2| Méo furnadares 136,00 Label Cases by
5 1
4 . - Display
B 1 ’—(-‘ Both (" Statistics " Plots Statisics.. | Plots.. | Optons.. |
3
7 =
g [V Descriptives
g Confidence Interval for Mean: [35 %
0 I~ Meestimators
] ™ Outers
= I~ Percenties
3 Cancel Help
14

Se der um clique com o cursor no botdo Statistics do Explore verifica que por defeito

estd seleccionada a 1.2 op¢do e que nos interessa, nomeadamente Confidence Interval for

Mean: 95%.

De seguida é apresentado o quadro com resultados dos calculos efectuados pelo

programa. Como pode verificar, os valores dos limites inferior (Lower Bound) e superior (Upper

Bound) do intervalo de 95% de confianca para a proporc¢do sdo respectivamente, 14,4% e

19,6%.

Quadro 8 —Intervalo de confianga para a proporg¢do populacional de fumadores (N=800)

Statistic
95% Confidence Interval Lower Bound ,144
Upper Bound ,196
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Os intervalos de confianga, tanto para a média como para a proporgao, tém sido preteridos na
investigacdo ao longo das ultimas décadas, favorecendo o uso dos testes de hipéteseslz. Muitas razoes
poderdo ser evocadas mas falaremos disso mais adiante. Ainda assim é possivel encontrar artigos nas
revistas cientificas que utilizam os intervalos de confianca, mesmo que se observem algumas
incorreccGes ou imprecisdes, como por exemplo a utilizacdo indiscriminada dos simbolos *+ a
acompanhar a média ou a proporg¢do. Na verdade ficamos sem saber, se se trata do desvio padrao,
tomado enquanto medida de dispersdao em relagdo a média, ou se o erro padrdao da média, utilizado
com intuitos de caracterizar a precisdo do estimador. Estas criticas observam-se em 15% dos artigos
cientificos publicados e analisados por Altman e Bland (2005).

4. Calculos dos intervalos para a média e proporg¢ao na maquina de calcular

E comum afirmar-se que as maquinas facilitam o trabalho de calculo, mas n3o deve
limitar-se a sua utilizacdo ao simples exercicio de calculo, esquecendo o trabalho escrito e
mental, imprescindiveis a realizacdo de tarefas mais complexas, especificamente quando
relacionadas com a investigacdo, dado que a estatistica passou e deve ser assumida como um
sistema logico gerador de significados uma linguagem de investigacdo (Gameiro, 1998). Neste
contexto apresentamos os comandos para o calculo dos intervalos de confianga para ambos,
média e proporgao. Sdo aplicados as maquinas TEXAS e CASIO.

O exemplo diz respeito a uma amostra aleatdria de 83 gravidas seguidas no C. S. dos
Lares, em que foi estudado o valor da excregao de pregnanodiol as 24 semanas de gestagao.
Os valores obtidos tinham uma média de 20,50 mg/24 horas e um desvio padrio de 2,8 mg/24

horas. Determinar o intervalo de 95% de confianga para média da popula¢do de referéncia.

Instruc¢6es para célculo do intervalo de confianca para a média (p)

TEXAS CASIO
1. Pressione o botdo STAT e depois mude o cursor para a opg¢ao | 1. Pressione o botdo MENU e depois seleccione a opgdo INTR
TESTS; (tecla F4);
2. Seleccione a opgdo 8: Tinterval...; 2. Seleccione a opgdo t (tecla F2);
3. Seleccione Stats pressionando a tecla ENTER. 3. Seleccione a opg¢do 1-S (tecla F1)

4. Mude o cursor para X:e depois introduza o valor da média | 4-Na op¢do Data, seleccione a °P95° var (F2); )
da amostra (i 220,50); 5. Ande com o cursor para a opgdo C-Level e defina a

5. Mude o cursor para Sx e introduza o valor do desvio padrdo confianga desejada (C-Level:.95) e depois pressione a tecla

amostral (Sx: 2,8); EXE; .
6. Introduza o n (tamanho da amostra n:83); 6. Introduza o valor de X : (X :20,50) - EXE;
7. Defina o nivel de confianca desejado na opgdo C-Level:, 7. Introduza o valor do desvio padrdo amostral xon-1: 2,8
neste caso C-Level:.95; seguido de EXE
8. Seleccione a op¢3o Calculate 8. Introduza o n (tamanho da amostra) — EXE;
9. Comando EXECUTE

Output (Resultados):

(19.89, 21.11)

X :20,50

Sx: 2,8

n=83

12 . .oz . ~ ~ . . ~ .
Apesar das «virtudes» dos testes de hipdteses, muitas concluses sdo abusivas, nomeadamente quando a interpretagdo se cinge
apenas a significancia estatistica.
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Como se pode observar, o intervalo de 95% de confianga para a média da populagdo
de referéncia situa-se entre os 19.89 mg/24 horas e os 21.11 mg/24 horas. Simbolicamente
pode referir-se que 19.89 mg/24 horas <u<21.11 mg/24 horas com um nivel de confianga de
95%. Tome em atencdo as consideragdes efectuadas sobre o desvio padrdao da amostra.

Agora vamos calcular o intervalo de confianca para a propor¢do. Imagine que numa
amostra aleatéria de 180 doentes jovens adultos (18-35 anos) com mais 15 dias de
internamento em servigos de medicina, verificou-se uma prevaléncia de depressdo de 22%.
Determine o intervalo de 95% de confianga para a proporgao de casos de depressao na

respectiva populacao.

Instrugdes para calculo do intervalo de confianga para a proporgao (7)
TEXAS CASIO
1. Pressione o botdo STAT e depois mude o cursor para a opg¢ao | 1. Pressione o botdo MENU e depois seleccione a opgdo INTR
TESTS; (tecla F4);
2. Desga com o cursor e seleccione a opgdo A:1 - PropZint... - 2. Seleccione a opgdo z (tecla F1);
seguido de ENTER 3. Seleccione a opg¢do 1-P (tecla F3)
3. Introduza em X: o niimero de sucessos (X:40%) 4. Na opgdo C-Level defina a confianga desejada (C-
4. Introduza em n: o tamanho da amostra (n: 180) Level:.95) e depois pressione a tecla EXE;
5. Defina na opgdo C-Level: o nivel de confianca desejado (C- 5. Introduza em X: o nimero de sucessos (X:40%)
Level:.95); 6. Introduza o n (tamanho da amostra) — EXE;
8. Seleccione a opgdo Calculate e ENTER. Comando EXECUTE seguido de EXE
Output (Resultados):
(.16, .28)
p:.222
n=180

L) o~ . .
Repare que ndo se coloca a percentagem de sucesso (p), mas sim o nimero de casos correspondentes, neste caso
sdo 40 doentes (0,22x180)
Como se pode observar, a propor¢do da populacdo de casos de depressdo situa-se,
com um intervalo de 95% de confianca, entre os 16,00% e os 28,00% Simbolicamente podem

representar-se por p(ne ]0,16; 0,28[)= 0,95 ou entdo, Int. Conf. 95%: 16,00% - 28,00%.

1. Numa amostra aleatdria de 93 mulheres entre as 8 e as 16 semanas pds-parto, seguidas na
Maternidade da Boa Hora, realizou-se um estudo com a aplica¢cdo da “Escala de Depressdo
Pds-Parto de Edimburgo” (minimo 0 pontos, maximo 30 pontos), tendo-se obtido uma média
(x) de 12.29 pontos com um desvio padrdo (s) 6.32 pontos.

a) - Determine o intervalo de 95% de confianca para a média do nivel de depressdo

medido através da escala indicada, na populagao representada pela referida amostra.
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b) - Se pretendesse diminuir o erro da estimativa mantendo o grau de confiancga, qual a
estratégia a seguir? Justifique.
1.1. - Das 93 puérperas estudadas, 12 (12.90%) apresentavam uma pontuagdo na “Escala de
Depressdo Pds-Parto de Edimburgo” igual ou superior a 18, correspondendo a quadros
depressivos graves.

a) Recorrendo a determinac¢do do intervalo de confianga, verifique se este valor p&e
em causa a afirmacdo de que “15% das puérperas da comunidade da Boa Hora sofrem de

depressdo grave entre as 8 e as 16 semanas pds-parto” (utilize um IC de 95%).

2. O Centro de Saude da Fonte Nova realizou um estudo com os idosos que recorreram a
consulta de gerontologia durante o ano de 2006. Uma das varidveis estudadas foi a
“autonomia funcional nas actividades da vida didria” medida através da escala de BARTHEL (0

a 100 pontos). Depois dos respectivos dados terem sido organizados, obteve-se a seguinte

tabela:
K F
00-20 9
20-40 13
40 - 60 38
60 - 80 35
80-100 14

a) Com base nos dados da tabela anterior, determine o intervalo de 95% de confianga
para a média do nivel autonomia funcional nas actividades da vida didria na populacdo

representada pela referida amostra.

3. O Centro de Saude de Vila Branca em Janeiro de 2008 realizou um estudo por amostragem
da situacdo de saude das adolescentes entre os 13 e os 18 anos residentes no Bairro da Moita
Velha. Na amostra de 56 adolescentes referida anteriormente verificou-se um valor médio de
colesterol plasmatico de 155.00 mg/100ml, com um desvio padrdo de 12.50 mg/100ml. Tendo
como base estes valores e considerando que aquela amostra é aleatoria,

a) Estime o intervalo de 98% de confianca para a média dos valores médios de

colesterol plasmatico na popula¢do das adolescentes do Bairro da Moita Velha.

4. Na Unidade de Cuidados Intensivos aos Recém-Nascidos (UCIRN) da Maternidade Vida Nova
realizou-se em 2007 um estudo com os recém-nascidos a termo com baixo peso (<2500 g). Na

amostra estudada de 76 mdes de recém-nascidos de baixo peso, os valores de estriol
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sanguineo na ultima semana da gravidez tinham uma média de 10.32 ng/dl, com desvio
padrio de 2.14 ng/dl.

a) Com base nestes dados, estime um intervalo de 95% de confianga para a média de
estriol no sangue da respectiva populacao.

b) Como poderia diminuir a amplitude do intervalo sem diminuir a confianga?

5. Numa amostra aleatdria de 180 doentes jovens adultos (18-35 anos) com mais 15 dias de
internamento em servigos de medicina, verificou-se uma prevaléncia de depressdo de 22%.
a) Determine o intervalo de 95% de confianca para a proporg¢ao de casos de depressao

na respectiva populagdo.

6. Numa amostra de 140 doentes idosos internados nos servicos de medicina do Hospital de S.
Francisco 14 apresentavam Ulcera de pressao.
a) Determinar o intervalo de 90% de confianga para a prevaléncia (em%) de ulceras de

pressao na respectiva populacgao.

7. Numa amostra aleatdria de 56 jovens do 122 Ano de Escolaridade da Escola Secundaria do
Pontal verificou-se um valor médio (X ) de colesterol plasmatico de 155,00 mg/100 ml e um
desvio padrdo (s) de 12,50 mg/100 ml.

a) Determinar o intervalo para a média de colesterol plasmatico da populagdo de
jovens que frequentam nessa escola o0 122 Ano de Escolaridade, com um nivel de confianga de
95%

b) Assumindo a média amostral como uma boa estimativa pontual da média

populacional, qual o erro maximo provavel?
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5. Introducdo aos testes de hipoteses

Na investigacdo cientifica os testes estatisticos ndo sdo usados
para ndo rejeitar ou rejeitar hipoteses, mas apenas para perceber
o peso da evidéncia contra ou a favor delas.

(Motulsky, 1995).

Dividimos a estatistica em dois grandes campos, a estatistica descritiva, e a estatistica
inferencial que comegamos a apresentar anteriormente.

A primeira traduz-se num conjunto de procedimentos que visam a organizacao,
resumo e apresentacdo dos dados colhidos no decorrer de uma investigacdo (Reis, 1991; Hill e
Hill, 2000; Pestana e Gageiro, 2000; Kachigan, 1991; Bluman, 1997). Depois de organizados e
resumidos os dados, hd que proceder por intermédio de um outro conjunto de técnicas,
designadas de técnicas de inferéncia estatistica, a ampliacGo do nosso conhecimento do
conjunto de dados (amostra) para um conjunto mais amplo, a populagdo. (Polit, 1996; Runyon
et al., 1996; Argyrous, 2000).

Agora vamos pois falar de inferéncia estatistica através de testes de hipdteses. Os
testes de hipdteses sdo um conjunto de técnicas de inferéncia estatistica que avaliam a
probabilidade de determinados desvios, diferencas, ou relagdes observados nas distribuicdes
amostrais serem devidos ao acaso ou a existéncia real na populacdo, obviamente tendo por
base observagdes realizadas em amostras (subconjuntos representativos da populacgdo).

Imagine que um enfermeiro estava interessado em determinar se o local de trabalho
contribuia para uma diferenca no stress profissional nos enfermeiros. Para isso escolheu
enfermeiros de dois servicos (urgéncias e cuidados de saude primarios), aos quais administrou
uma escala de avaliacdo do stress. Elaborada a base de dados e inseridos os questiondrios,
calculou os scores de stress de cada enfermeiro, tendo posteriormente calculado as medidas

de tendéncia central e dispersdo. Imagine que os dados eram os do quadro 9.

Quadro 9 — Estatisticas resumo dos scores do stress dos enfermeiros
em func¢do do local de trabalho

Local de trabalho: n X s
Servico de urgéncias 35 72,60 8,16
Cuidados de Saude Primarios 33 68,26 7,98

2
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O que o enfermeiro pretende saber é se a diferenca observada entre as médias do
stress (72,60 e 68,26) pode ser devida ao acaso ou a existéncia real na populagdo. Servindo-se
dos testes de hipdteses toma uma decisdo.

Neste exemplo a varidvel dependente sera o stress (medida através de uma escala de
stress), os grupos de pertenca (enfermeiros dos S.U. ou C.S.P.) sdo designados habitualmente
por variavel independente®.

Como o nome indica, tratam-se de testes de hipdteses, assim referem-se a varidveis.
Na generalidade uma hipdtese é uma afirmacgao sobre uma relagdo entre varidveis, neste caso,
stress e local de trabalho dos enfermeiros. Entdo, é com as varidveis que construimos
hipéteses.

As hipdteses podem assumir diferentes designacées. Uma distingdo é entre hipdtese
conceptual e hipotese estatistica [designada de Hy — (aga zero)]. Esta distingdo que nos parece
pertinente é apresentada por Runyon et al (1996). Estes autores consagram primeiramente
dois tipos de hipéteses, conceptual e a estatistica™ (nula). A primeira é uma afirmacdo que
prevé uma relagdo entre varidveis (usualmente uma dependente e uma independente); a
segunda descreve uma relagdo matematica entre dois ou mais parametros populacionais.
Assim no referido estudo o enfermeiro investigador estabeleceu a seguinte hipdtese: “o stress
profissional dos enfermeiros é diferente consoante o seu local de trabalho”.

De facto, nesta hipdtese ele afirma que o stress (varidvel dependente) é diferente
consoante o local de trabalho (varidvel independente). J& no que se refere a hipdtese
estatistica, o investigador, ao seleccionar aleatoriamente os enfermeiros para os grupos, sabe
que a amostra de enfermeiros do S.U. representa a popula¢do de enfermeiros que trabalham
em servicos de urgéncia, bem como que a outra populacdo é representada pela referida
amostra (C.S.P.), ou seja, utiliza as médias amostrais como estimadores dos parametros
populacionais. Ele pode traduzir essa linguagem por meio de simbolos, como a média da
populagdo dos enfermeiros de S.U. () é igual a média dos enfermeiros de C.S.P. (lt,), ou seja,
H1=.

Uma das exigéncias da légica inferencial é a apresentacdo de uma contra hipétese uma
afirmacdo contraria a afirmacdo da hipdtese estatistica ou nula, e designada de hipdtese, neste
caso, W#,. Atengdo que muitas vezes a hipotese alternativa (ou também designada de

hipétese de investigacdo) equivale a hipdtese conceptual.

13 P . ~ ~ 2 s ~ . . . - .

Na maioria das vezes, a designagdo ndo é adequada. A sua utilizagdo prende-se mais com o desenho de investigacdo utilizado.
14 .z . . 7

Na verdade deveremos pensar em duas hipoteses, uma nula (Ho) e outra alternativa (H;) ou contra hipotese.
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Vamos deter-nos por alguns momentos num exemplo simples que pode ajudar a
compreender a formulacdo légica das hipdteses e a sua ligagdo com o raciocinio estatistico.
Lembra-se da proposicao universal “todos os cisnes sdo brancos”? Pode provar essa
afirmacgdo? Naturalmente que ndo, pois ndo conhece todos os cisnes e é bem possivel que
possam existir deles de outra cor. A Unica certeza que tem prende-se com o facto de todos os
cisnes que viu serem brancos, ou seja, a que lhe vem da experiéncia, mas se aparecesse um
cisne azul, isso bastaria para provar que estava errado, ou seja, para falsificar ou provar como
errada a sua proposigao.

Isto permite-nos verificar uma regra da ldgica que afirma que nenhuma afirmacgdo ou
declaracdo pode ser provada como verdadeira, apenas como falsa. Na investigacdo faz-se
recurso a um procedimento légico designado de modus tollens, também designado de
procedimento de falsificacdo. Este procedimento assenta no facto de que uma observagao
singular poder conduzir-nos a conclusdo de que a premissa € incorrecta. A utilizacdo do modus
tollens na estatistica exige a existéncia de duas hipdteses, a hipdtese nula ou estatistica (Hy) e
a hipdtese alternativa ou contra hipotese (H;). A hipdtese nula é a nossa afirmacgdo a priori, ou
seja, aquela que se vai procurar mostrar como falsa, isto &, utilizamos os resultados para
concluir se ela é uma afirmacao falsa. Se rejeitamos a hipdtese nula e a declaramos como falsa
0 que acontece é que utilizamos a hipdtese alternativa como uma afirmagdo mais adequada.
Assim, no exemplo anterior se considerarmos, face a evidéncia empirica que a afirmacgao de
que o stress € igual nos dois grupos é incorrecta, rejeitamos a hipdtese nula declarando-a falsa
e aceitamos a hipdtese alternativa como sendo uma afirmacgdo (explicacdo) mais adequada.
Como facilmente podemos ver, os procedimentos utilizados nos testes de hipdteses baseiam-
se nas regras da inferéncia negativa, ou seja, parte-se sempre do pressuposto que a hipétese
nula é verdadeira.

Uma outra analogia que nos pode permitir também ajudar a compreender os testes
de hipdteses, prende-se com o conceito de inocéncia no sistema criminal. Como sabemos,
todo o acusado é inocente até prova em contrario, por analogia com os testes de hipdteses a
hipdtese nula é verdadeira até que uma evidéncia suficiente mostre que essa afirmacgdo é
incorrecta.

Se quisermos traduzir de forma simbdlica a construcdo das hipdteses sera:

Ho: 0 acusado é inocente de ter cometido o crime X

Hi: 0 acusado é culpado de ter cometido o crime X

465
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No sistema criminal, para que um individuo seja condenado é necessario apresentar
provas, provas estas que devem ir para além de uma duvida razodvel. Face a essas provas, 0
juiz toma uma decisdo, considera o acusado culpado ou nao culpado. Se existem semelhancas
entre o raciocinio juridico e os testes de hipdoteses, existem algumas diferencas,
nomeadamente no conceito de prova. A rejeicdo da hipdtese nula ndo constitui prova que a
hipétese alternativa seja valida em definitivo, ou seja, é apenas uma evidéncia, muitas vezes
provisdria de que a hipdétese nula é provavelmente incorrecta, ou seja, mesmo que ela tenha
sido declarada como incorrecta ha possibilidade dela ser verdadeira.

Com os testes de hipoteses fazemos o seguinte: formulamos uma Hy e, face ao
conjunto de dados amostrais, tomamos uma decisdo, ou rejeitamos ou ndo rejeitamos a
hipétese nula. No exemplo da hipdétese que refere que o stress dos enfermeiros é diferente
consoante o local de trabalho (H;:u;#W,) partimos do principio que nada ha que justifique a
priori que as médias sejam diferentes, portanto a nossa Hy ou hipdtese a testar serd W,=[1,, e é
sobre esta que tomamos uma decisdo: ou se rejeita ou ndo se rejeita. Quando ela se rejeita é
porque houve uma evidéncia suficiente para considerar que efectivamente os niveis de stress
sdo diferentes, caso ndo se rejeite era porque as diferencas nas médias se deveriam ao acaso e

por isso mesmo, consideramos L;=,.

5.1. Erros tipo | e tipo Il

Se nos lembrarmos de algumas histdrias, por exemplo de individuos que foram
condenados a pena de morte e mais tarde, ja depois de terem morrido, se veio a verificar que
ndo tinham sido eles os autores dos crimes, isso alerta-nos para uma possibilidade importante,
o erro que se pode cometer numa decisdo do tribunal. De facto, a possibilidade de errar esta
sempre presente e acompanha qualquer decisdo. Podemos libertar um individuo que é
culpado ou entdo prender um individuo que é inocente. Normalmente, o que se faz na duvida
é decidir a favor do réu. Também na estatistica podemos cometer dois tipos de erros, sdo eles,
rejeitar a hipdtese nula quando ela é verdadeira, e ndo rejeitar a hipdtese nula quando ela é
falsa, no entanto estes erros tém designacdes prdprias, sdo eles erro tipo | e erro tipo Il.
Vejamos no que se segue (quadro 10) os dois tipos de erros aplicados tanto a decisdo

estatistica como a decisdo no tribunal.
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Quadro 10 — Quadro comparativo de decisdes relativas a testes de hipdteses e erros associados
(Inclui, por analogia, as decisGes no sistema criminal e eventuais erros)

Decidimos rejeitar a Hy Decidimos nado rejeitar a Hy
Declarado culpado Declarado ndo culpado
H, é verdadeira .
i Decisao correcta
(na realidade inocente) Erro tipo | (a1
H, é falsa .
Decisao correcta i
(realmente culpado) Erro tipo Il (B)

Naturalmente que um investigador deve estar alerta para estes tipos de erros. Qual o
mais importante? Os dois, apesar de se dar mais importancia ao erro tipo I. No entanto, na
estatistica o investigador pode por exemplo controlar a partida a probabilidade de cometer um
erro tipo I. E de salientar que o erro tipo | também recebe habitualmente a designacdo de nivel
de significdncia do teste e é representado pela letra grega alpha (o), e o erro tipo Il é
representado pela letra grega beta (), conforme aparece no quadro anterior.

Para sistematizar ideias:

Erro tipo I”°: designado por alfa (a), define-se como a probabilidade de rejeitar a hipétese nula
quando ela é verdadeira.

Erro tipo II: designado por beta (B), define-se como a probabilidade de ndo rejeitar a hipotese
nula quando ela é falsa.

Como podemos entdo controlar o erro na estatistica? A probabilidade de cometer um
erro tipo I, como iremos ver, é estabelecida a partida pelo investigador. Como corremos
sempre um risco, podemos controlar a probabilidade de cometer um erro tipo |,
estabelecendo um nivel de significancia, ou seja, o risco que se corre a priori. Esse erro é
normalmente de 5% ou 1%, estes valores sdo estabelecidos pelo investigador antes de realizar
o teste de hipdtese.

A situacdo do controlo do erro tipo Il € mais complexa, e estd relacionada com o poder
dos testes estatisticos. O risco do erro tipo Il é afectado por variados factores, problemas
relacionados com as amostras, desenhos experimentais utilizados, relacionamento entre
variaveis, bem como o tipo de teste que estamos a utilizar. Normalmente quando se
estabelece um critério muito rigido para o @, aumenta a probabilidade de se cometer um erro

tipo Il. Falaremos dele mais adiante.

" Tecnicamente o nivel de significancia, simbolizado por o indica o tamanho da drea numa distribui¢do tedrica de probabilidades e
que corresponde a rejei¢do da hipdtese nula.
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5.2. As hipdteses nula e de investigacao

Do ponto de vista da investigacdo, as hipdteses podem ser apresentadas quanto ao
tipo, fungdo etc..., mas como essa discussdo vai para além dos objectivos deste caderno de
apoio, iremos restringir a discussdo ao minimo. Veja a definicdo de Kerlinger (1980),

apresentada seguidamente relativamente ao conceito de hipdtese:

“uma hipdtese é um enunciado conjectural das relagdes entre duas ou mais varidveis.
Hipoteses sdo sentencas declarativas e relacionam, de alguma forma, varidveis a
variaveis. Sdo enunciados de relagdes, e, como os problemas, devem implicar a
testagem das relagdes enunciadas. Problemas e hipdteses sao semelhantes. Ambos
enunciam relagdes, sé que os problemas sdo sentencas interrogativas, e as hipdteses
sentencas afirmativas. As vezes sdo idénticos em substancia. Uma diferenca
importante, entretanto: as hipdteses geralmente estdo mais proximas das operagées
de teste e pesquisa” (pag. 38).

Genericamente podemos dizer que a hipdtese estabelece uma relacdo entre
variaveis’®. Como sabe, varidveis “sdo aqueles aspectos, propriedades ou factores,
mensuraveis ou potencialmente mensuraveis, através dos valores que assumem, discerniveis
num objecto de estudo” (Kéche, 1979, pag 54). Assumindo que as varidveis sdao elementos
constitutivos das hipéteses, facilmente verificamos que no caso da estatistica trabalhamos
com parametros, estimados a partir dos dados amostrais. Interessa-nos a hipdtese de
investigacdo, todavia a estatistica ndo testa a hipdtese de investigacdo, mas a hipdtese nula. A
hipétese nula é uma afirmac¢do sobre um ou mais valores de parametros populacionais. Como
verificou ela deve conter sempre a condi¢do de igualdade. E sobre ela que recai o teste
estatistico. Na realidade, a hipétese nula postula que as diferengas, as relagdes entre as
variaveis se devem ao acaso amostral. Simbolicamente a hipdtese nula pode aparecer como

vemos pelo quadro 11.

Quadro 11 — Simbolos utilizados para representar algumas hipdteses nulas e de investigacao

Hipdtese nula (Ho): Hipdtese de investigagdo (H,):
Ma=H, Ma#o
IPRSIPE H1>H,
HaZH, Ha<M2
p=0 p#0
p<0 p>0
p=0 p<0

16 .
Nem sempre isto acontece.
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Como pode verificar, os exemplos estdo relacionados com a diferenca entre duas
médias, ou entdo com a correlagdo, que simbolicamente, quando se refere ao parametro
populacional representa-se por rho (p) em vez da letra r, 0 mesmo se passa com a média
enquanto parametro populacional (U).

Como pode notar, todas as hipdteses nulas contém a condicdo de igualdade, no
entanto algumas hipdteses de investigacdo (ou alternativas) estdo direccionadas usando para
isso o sinal > ou < (atribuindo-lhe direc¢do), como é o exemplo W;>l, ou entdo p>0. Dois
exemplos hipotéticos para essas hipdteses seriam por exemplo: “o stress profissional é
superior nos enfermeiros que trabalham em servico de urgéncias” (L;>lL,), ou entdo, “existe
relacdo positiva entre a idade e a incapacidade funcional dos doentes submetidos a protese da
anca...” (p>0).

Podemos entdo falar de outro conceito, o de direccionalidade das hipéteses. Vejamos

com base no exemplo anterior, hipdteses direccionadas e ndo direccionadas no quadro 12.

Quadro 12 - Simbolos utilizados para representar algumas hipdteses de investigagdo e formulagdo da
hipdtese respectiva

Simbolicamente Hipotese formulada
Ha#EH, “o stress profissional é diferente...”
US>, “o stress profissional é superior ...."

p=0 “existe relagdo entre...”
p>0 “existe relagdo positiva entre...”

De que forma a direcgdo de uma hipdtese condiciona o teste? De uma forma simples.
Os testes podem ser bilaterais e unilaterais (consoante a direccionalidade'’ das hipéteses) ou
seja a regido de rejeicdao da hipdtese nula pode estar em apenas uma das caudas (direita ou
esquerda) da distribuicdo ou entdo nas duas caudas.

Para facilitar a apreensdo destes conceitos vamos apresentar os trés esquemas de
tomada de decisdo num teste de hipdteses (figuras 1 e 2). O esquema envolve uma regido de
nao rejei¢ao da Hy,, uma regido de rejeigdo da Hy e por fim um limite critico que corresponde a

um valor tedrico tabelado.

7 A direccionalidade n3o é possivel de testar em todos os testes de hipdteses.
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Figura 1 - Esquema de tomada de decisdo nos testes de hipdteses
para hipétese ndo direccionada (bilateral)

Regido de rejeicioH, <—— Nao rejeicao de H, — Regigo de rejeicao H,
* *
Limite Limite
critico critico
Regido Regido
critica l\<critca

(teste bilateral)

O esquema mostra a regido de rejeicdo de Hy e de ndo rejeicdo da Hy. O limite critico é
um valor tedrico de uma distribuicdo. E do confronto desse valor com o do nosso teste que
tomamos a decisdo. Se o valor do teste for superior ao valor tedrico estabelecido e cair na
regido de rejeicao da Hydeveremos rejeitar a Hy, caso contrdrio ndo rejeitamos Hy.

Existem outras condicionantes, como veremos adiante. No caso do esquema a regido
de rejeicdo estd de ambos os lados da distribuicdo (corresponde as areas sob a curva que estdo
acizentadas), mas pode efectivamente estar apenas de um dos lados, basta para isso que as
hipéteses sejam direccionadas, como se vé seguidamente. Se esta sé de um dos lados diz-se

que o teste é unilateral a esquerda ou a direita.

Figura 2 - Esquema de tomada de decisdo nos testes de hipdteses
para hipdteses direccionadas a esquerda e a direita

Limite aritico
Regdo de néo rejeicode H,
Regido de néo rejeicdo de H,
Regido derejeicioda H,

Recapitulando, com a realizacdo do teste obtemos um resultado (estatistica do teste)

Limite critico

Regido de rejeicdo daH,

qgue posteriormente comparamos com os valores da distribuicdo tedrica. O limite critico é o
limite que utilizamos como valor critério para rejeitar ou ndo rejeitar a hipdtese nula (Hp).
Assim e se 0 nosso valor cai na regido de ndo rejeicdo da Hy, ndo rejeitamos a hipdtese nula. Os
valores do limite critico estdo tabelados para cada tipo de distribuicdo, sé temos que os
comparar com os valores obtidos no teste e tomar a decisao.

Para verificar se a regido de rejeicdao da Hy € em ambas as caudas ou sé apenas numa

delas, implica que saibamos ler as hipdteses e coloca-las de forma simbdlica. Isso obriga a que
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o investigador verifique se sdo ou ndo direccionadas e em que sentido é afirmada a relagdo ou
a diferenca. A simbologia das hipdteses é simples de colocar.

Num relatério ou num projecto de investigacdo devem ser colocadas as hipdteses de
investigacdo (também podem ter a designacdo de hipdteses alternativas ou contra hipdtese)
isto porque como a hipdtese nula ou estatistica é uma afirmagcdo matemadtica por exemplo
entre parametros, parece nao fazer sentido colocar a hipdtese que afirma a relagdo
matemadtica, mas a hipdtese que é uma afirmacdo da relagdo entre varidveis ou relativamente

a previsdo de uma relagao esperada entre as variaveis.

5.3. Outros condicionalismos e especificidades presentes nos testes de hipdteses

Um outro condicionalismo dos testes de hipdteses prende-se com o nimero e tipo de
grupos que estdo a ser testados. Podemos trabalhar com uma sé amostra ou com quantas
tantas o desenho de investigacdo obrigar. Os grupos ou amostras podem ser considerados
independentes ou emparelhados:

- Independentes: quando sdo sujeitos diferentes medidos na mesma varidvel
dependente. Por exemplo no caso do stress dos enfermeiros sdao dois grupos independentes,
ou seja, comparamos sujeitos diferentes.

- Emparelhados: quando temos os sujeitos medidos em diferentes situacdes ou
momentos. Por exemplo quando temos uma hipdtese de investigacdo que afirma que a
frequéncia de um programa dirigido de educagdo para a saude em fumadores diminui o
consumo de tabaco, estamos a comparar o consumo de tabaco antes de iniciar o programa e
depois da frequéncia do programa. Neste caso, sdo dois momentos (antes-depois) mas poderia
ter trés ou mais momentos. Para compreender melhor estes aspectos poderd encontrar
referéncias essenciais em manuais de investigacdo, nomeadamente sobre desenhos ou planos
de investigacao.

Um outro condicionalismo dos testes de hipdteses prende-se com o nivel de medida
das variaveis. Isso obriga a que se escolham testes paramétricos (baseados em parametros) ou
testes ndo paramétricos (algumas vezes aparecem designados também como métodos de
distribuigdo livre, mas isso carece de uma explicacdo que incluiremos mais adiante). Um dos
pressupostos que os testes paramétricos exigem é que a variavel dependente seja no minimo
medida ao nivel intervalar. Essa informacgao é util para que se possa usar o quadro de testes de

hipéteses que iremos apresentar mais adiante.
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N3o iremos fazer a distincdo entre ao facto das hipSteses serem de relagdo™ ou de
diferenca, isso prende-se com o propdsito do teste, por isso 0 nosso quadro implica sempre
que aconselhdavel, ao recurso e calculo dos diversos indices que medem a forca da relacdo
entre as variaveis, para todos os testes apresentados, sem excepgao.

Entretanto estamos pois aptos para realizar os primeiros passos, para isso devera

utilizar este esquema de passos.

0S PASSOS NUM TESTE DE HIPOTESES:

1. PASSO: determinar o teste estatistico adequado.

Para se escolher o teste adequado devemos olhar para a natureza das hipoteses (se afirmam diferengas ou
relagdes), o n.2 e tipo de grupos que estdo a ser testados, o nivel de medida da variavel dependente (e
independente), no caso dos testes paramétricos devemos olhar para os pressupostos que eles exigem. Consulte o
guia de escolha dos testes que apresentamos seguidamente.

2. PASSO: fixar o nivel de significancia do teste.
O nivel de significancia do teste deve ser estabelecido a priori. Normalmente utilizamos 0,05, mas pode ser utilizado
0,01. Nao se esqueca que deve manter o critério de rejei¢do constante até ao fim da realizagdo do teste.

3. PASSO: Determinar se o teste é unicaudal ou bicaudal.
Deve olhar atentamente a hipétese formulada. Se o teste apresentar direcgdo, deve ser unicaudal ou unilateral
(para uma das caudas).

4. PASSO: calcular o valor do teste estatistico.

Agora resta-lhe aplicar o respectivo teste com a férmula adequada. Efectivamente quando o teste é realizado no
computador ndo existe esse problema, mas deve saber qual o resultado do teste que se deve ler, pois para o
mesmo teste o computador pode utilizar férmulas distintas, como é o caso do teste t para grupos independentes.

5. PASSO: determinar os graus de liberdade (GL).

Se o teste for realizado a mdo, cada férmula apresenta o modo adequado de determinar os graus de liberdade para
consulta dos valores das distribuigcdes tedricas. Este problema nao se coloca igualmente quando recorremos ao
SPSS, pois o0 output gerado pelo programa calcula os graus de liberdade em cada teste.

6. PASSO: comparar os valores tedricos com os valores do teste (tomar a decisdo).

Se o teste for realizado manualmente, deve comparar os valores do teste com os valores tedricos da distribuicdo
considerada e tomar uma decisdo face a hipdtese sob teste, a HO. Se utilizar o computador devera ler os resultados
na coluna da significancia (sig.) do teste.

Relembre o exemplo da hipdtese do stress nos enfermeiros. A hipdtese de
investigacdo era de que é “o nivel de stress profissional é diferente consoante o local de
trabalho dos enfermeiros”. Foram comparados dois grupos de enfermeiros (S.U. e C.S.P.),
trata-se neste caso de dois grupos independentes. O nivel de medida da varidvel dependente
pode considerar-se intervalar, relembre que se trata de um score de uma escala. Se utilizarmos

o quadro seguinte (quadro 13) verificamos que com dois grupos independentes e o nivel de

18 . ~ ~ s rae s e . ™ o~
Genericamente todas podem ser ou sdo de relagdo, no entanto é util distingui-las para facilitar a compreensdo.
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medida da varidvel dependente medida no minimo a um nivel intervalar o teste adequado é o
teste t para grupos independentes.
No entanto, a utilizacdo deste teste estd condicionada pelo cumprimento de um

conjunto de pressupostos que iremos averiguar e apresentar sempre que falarmos de cada um

dos testes.
Quadro 13 - Guia para a escolha do teste adequado
Hipodteses de diferenca entre grupos (ou momentos)

Nivel de medig¢do da N.2 de grupos da Tipo de amostras Teste adequado

varidvel dependente varidvel independente
Minimo intervalar 2 Independentes Teste t (independentes)
Minimo intervalar 2 Dependentes Teste t (emparelhados)
Minimo intervalar 22 Independentes ANOVA
Minimo intervalar >2 Dependentes ANOVA medidas repetidas
Ordinal 2 Independentes U de Mann-Witnhey
Ordinal 2 Dependentes Postos por sinais de Wilcoxon
Ordinal >3 Independentes H de Kruskal-Wallis
Ordinal >3 Dependentes Friedman
Nominal (dicotémica) 2 Independentes Qui-quadrado (Fisher)
Nominal (dicotémica) 2 Dependentes McNemar
Nominal (dicotémica) 23 Independentes Qui-quadrado
Nominal (3 ou mais) >3 Independentes Q de Chocran

Hipdteses de relagao entre variaveis
Nivel de medigdo da varidvel Medida estatistica Teste adequado
dependente

Intervalar ou racional Coeficiente de correlagdo de Pearson (r) t de significancia do r
Ordinal Coeficiente de correlagdo de Spearman (rs) t de significancia do r
Intervalar ou racional Coeficiente de correlagdo de Kendall () z de significancia do ©
Nominal Coeficiente Phi (), V de Cramer Qui quadrado (x2)

Antes de iniciar a apresentacdao dos testes, vamos deter-nos por momentos num
conceito muito utilizado em estatistica e que é o de significancia estatistica. Muitas vezes
esperamos impacientemente que exista relacdo entre as varidveis ou entdo que se encontrem
diferencas estatisticamente significativas'®. Em parte esta ansia pode levar a interpretacdes
erréneas dos resultados dos testes estatisticos.

E costume aparecer asteriscos (ou estrelas) nas tabelas junto a uma coluna que tem
habitualmente duas designagdes possiveis (Sig. no programa SPSS ou entdo p level no
STATISTICA). E entdo aparece * como sendo significativo, ** muito significativo e ***
altamente significativo. Apesar de ndo constituir nenhum erro, muito pelo contrario, a
significancia estatistica pode ser interpretada erroneamente, nomeadamente interpretando a
significancia estatistica como significdncia clinica.

Isto porque quando realizamos o teste, comparamos o valor do teste com o valor
tedrico da distribuicdo considerada, se o valor do teste cai na regido de rejeicdo da Hy é

7

costume dizer que essa diferenca ou relacdo é estatisticamente significativa. Na estatistica

19 . epe A . soae . . ~ . . o~

A significancia estatistica cria um problema interessante para ndo dizer grave, especialmente quando ndo se encontram
resultados significativos pois obriga a atribuir um significado ao resultados, interpreta-los e discuti-los. E esse um dos objectivos da
Estatistica como “ferramenta supletiva” na Investigagdo em Enfermagem
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inferencial, significativo quer dizer que essas diferencas ndao se devem eventualmente ao acaso
para o nivel de probabilidade apresentado, por exemplo 0,05.

No nosso exemplo do stress, imagine que encontramos diferencas significativas ao
nivel de 0,05 (rejeitamos Hg). O que significa este valor? Estamos a afirmar que essas
diferencas provavelmente ndao se devem ao acaso mas a um efeito do local de trabalho no
stress profissional dos enfermeiros. De facto os enfermeiros que trabalham em servico de
urgéncia apresentavam niveis de stress superiores, porque estdo mais expostos a situagdes
stressantes. Na realidade, os resultados parecem ter significado, por isso dizemos que as
diferengas sdo estatisticamente significativas, o que ndo significa que sejam clinicamente
relevantes. Se a hipdtese nula é uma afirmacdo falsa, nds podemos afirmar que as diferencgas
sdo demasiado grandes para se deverem ao acaso. Temos entdo evidéncia para afirmar que os
resultados ndo suportam a hipétese nula e que a hipdtese alternativa pode ser aceite como
uma descricdo mais correcta para a diferenca encontradas nas duas populagdes.

Por outro lado, verificamos que muitas vezes quando nao se encontram diferencas
significativas entre, por exemplo as médias de dois grupos, tal ndo significa que a hipdtese
esteja mal formulada ou entdo que o trabalho foi mal conduzido. Tal pode significar que o
resultado obtido se dever ao acaso (flutuacGes aleatodrias e erro amostral). Um dos problemas,
gue se levanta na discussdo e interpretacdo de resultados que nao apresentam diferencas
significativas é a ambiguidade criada por este tipo de resultados. Estamos vocacionalmente
situados para discutir o ébvio, a revisdo da literatura vem nesse sentido muitas vezes, e
quando é necessario interpretar um resultado deste tipo empegamos e ficamos sem saber o
que fazer. Mas os resultados sdo tdo importantes encontrando como ndo encontrando
diferengas, possivelmente mais no ultimo caso, porque pdem em causa 0 senso comum.

Ainda sobre os resultados dos testes e quando nos referimos aos asteriscos, convém
salientar que a «sig.» ou «p level» é a abordagem feita pelos softwares estatisticos em que o
valor encontrado corresponde “a probabilidade de obter um valor da estatistica amostral de
teste no minimo tdo extremo como o resultado dos dados amostrais, na suposicdo de a
hipdtese nula ser verdadeira” (Triola, 1999, pag. 180). Ou seja, nivel de significancia (p level ou
sig.) corresponde a probabilidade da H, ser rejeitada quando na realidade é verdadeira.
Quanto menor o nivel de significancia (p) associado a distribuicdo, menor o risco associado a

rejeicdo de Hy, optando pela alternativa (H,).
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6. Testes de hipdteses paramétricos e ndo paramétricos
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Nas ultimas duas décadas assistimos a um desenvolvimento sem precedentes ao nivel
da investigacdo em Enfermagem e isso, reflectiu-se no aparecimento de um vasto conjunto de
trabalhos empiricos relativos a tematicas como sofrimento na doenca, ansiedade perante a
morte e o morrer, qualidade de vida, crencas e atitudes acerca dos doentes e doengcas mentais,
satisfagdo no trabalho, conforto entre muitos outros. Na sua maioria seguem abordagens
quantitativas e recorrem as ferramentas estatisticas de tomada de decisdo, especificamente os
testes de hipoteses.

Repare no exemplo que aparece de seguida (Loureiro et al., 2008, p. 39). Trata-se de
um estudo relacionado com as crencas e atitudes acerca das doencas e dos doentes mentais.
Os autores procuravam através de medidas e testes estatisticos (Analise de Regressao
Multipla), verificar quais as varidveis (crencas por exemplo) que sao preditoras de uma atitude
de separatismo hostil e estigmatizante dos doentes (variavel critério). A hipdtese de
investigacdo era de que «as crengas acerca dos doentes e doengas mentais, as causas quanto d
etiologia e as varidveis de dominio socio-demogrdfico e contextual permitem prever a atitude

de separatismo hostil e estigmatizante dos doentes».

QUADRO 4 — Result
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Relativamente a analise de regressdo efectuada (quadro 4), tendo como critério a atitude
de separatismo hostil e estigmatizante, verifica-se que o modelo 6 explica 34.2% da
variancia, no entanto, até ao modelo 4, inclusive, é explicada 30.0% da variancia. Os
preditores com maior “peso” na atitude de separatismo hostil e estigmatizante, sdo a
crenga na perigosidade (B=.337), a crenga na incurabilidade (B=.184), idade (f=.114), e a
crengca na responsabilidade individual (B=.144). Quer isto dizer que uma atitude que
remete para a segregacao dos doentes, confinando-os ao espago psiquidtrico, é mais
provavel naqueles individuos que acreditam que os doentes sdo perigosos, incuraveis,
com idade mais avangada e que tendem a ver o doente como o Unico responsavel pelo seu
estado de saiide/doenca (Loureiro et al., 2008, p. 38).

Trata-se apenas de um dos muitos exemplos estudados e publicados nas mais variadas
revistas cientificas existentes. A referéncia a Andlise de Regressdo Multipla, utilizada para
testar a hipétese enunciada, serve de pretexto para introduzir o primeiro conjunto de testes
designados de testes paramétricos.

Os testes paramétricos, sem duvida os mais divulgados e utilizados, referem-se a
utilizagdo de parametros, como, por exemplo, a média (|) ou o desvio padrdo (o), e partem do
principio que conhecemos a forma da distribuicdo da qual provém as observagbes que
fazemos. Por isso, muitas vezes assumimos que os dados provém de uma distribuicdo normal e
realizamos os testes a partir das estatisticas amostrais, que utilizamos como estimadores dos
parametros populacionais.

Estes testes, considerados mais potentes e robustos tém no entanto alguns
pressupostos” que devem estar cumpridos previamente & sua utilizagdo. Exigem por exemplo
que a varidvel dependente seja medida a um nivel intervalar ou racional (costuma dizer-se
nivel intervalar ou superior), mas ndo se ficam por aqui. Existem consoante a tipologia de
alguns testes, pressupostos que necessitam de ser avaliados (verificados) para que seja
possivel a sua utilizagdo, isto &, para que possamos assumir como validos dos seus resultados e
assim podermos retirar conclusdes.

No entanto existe outro conjunto de testes designados de ndo paramétricos ou como
sao referidos frequentemente, testes de distribuigao livre. Este uso indistinto na maioria dos
manuais esquece muitas vezes que os termos ndo paramétrico e de distribuicdo livre ndo sdo
sinénimos, tal como refere Bradley (1968):

The terms nonparametric and distribution-free are not synonymous (...) Popular usage,
however, has equated the terms (...) Roughly speaking, a nonparametric test is test one
which makes no hypothesis about the value of a parameter in a statistical density function,

2 yerifica-se em alguns manuais a utilizagdo indiscriminada, como tradugdo de assumptions, quer os termos assungdes,
suposigdes ou mesmo pressupostos. De facto, se assungdes e pressupostos forem tomados por suposicdo, uma proposi¢do
admitida como verdadeira para efeitos dedutivos, podemos usar uma ou outra, dado que pressuposto se pode entender como um
supor antecipadamente, e assungdo como o acto de assumir. Assim a nossa opgao vai pela utilizagdo do termo pressupostos.
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whereas a distribution-free test is one which makes no assumptions about the precise
form of the sampled population. (p. 15)

Também a designacdo «ndo paramétrico» nao é precisa (Mosteller & Rourke, 1993),
pois muitas estatisticas paramétricas lidam como parametros, como, por exemplo, a mediana
da distribuicdo. Apesar destes testes serem com regularidade colocados em 2.2 plano,

~ . 2 ~ .
excepg¢do para o teste do qui-quadrado (X°), sdo um conjunto de ferramentas adequadas a
muitas situacdes e constrangimentos de quem desenvolve uma investigacdo. A este respeito,

Syegel (1979, p. 34-35) refere que:

Em muitas das provas estatisticas ndo paramétricas (...) os dados sdo transformados de
nlimeros para postos ou mesmo para sinais. Tais métodos podem suscitar a critica de ndo
utilizarem toda a informacdo contida na amostra, ou de desperdicarem informagbes. A
resposta a tais objeccBes encontra-se nas perguntas seguintes: (a) dos métodos
disponiveis — paramétricos e ndo paramétricos — qual utiliza mais adequadamente a
informacdo contida na amostra? (b) é importante que as conclusdes da pesquisa tenham
aplicagdo geral, ao invés de se aplicarem apenas a populagdes com distribuicdo normal?

E de salientar que este tipo de testes, apesar de n3o estarem condicionados por um
conjunto tdo rigido de pressupostos como os paramétricos, admitem, por exemplo que as
distribuicdes tenham forma idéntica e a distribuicdo seja simétrica, bem como que a
distribuicdo bdsica seja continua.

Os testes ndo paramétricos apresentam algumas vantagens e desvantagens
relativamente aos seus equivalentes paramétricos. Relativamente as vantagens, elas passam
por serem testes mais faceis de entender, permitindo mesmo testar hipdteses em que ndo
estdo envolvidos parametros e quando as variaveis ndo estdo normalmente distribuidas.
Relativamente as desvantagens, elas situam-se no facto dos testes ndo paramétricos tenderem
a usar menos informacgdo e ndo serem tdo potentes como os paramétricos, por isso também

sdo menos sensiveis.
6.1. Testes paramétricos e seus pressupostos

Existem, consoante a tipologia de alguns testes, pressupostos que necessitam de ser
verificados para que seja possivel a sua utilizacdo, isto é, para que possamos assumir como
validos dos seus resultados e assim podermos retirar conclusdes. Referenciamos aqui os que
sdo comuns nos testes apresentados seguidamente.

a) Normalidade das distribuigGes

O pressuposto mais comummente referenciado para a utilizacdo dos testes
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paramétricos é o da distribuigdo normal da variavel na populagdo®. (Ho: A variavel x segue
distribuicdo normal).

A verificacdo da normalidade da distribuicdo pode ser feita no programa SPSS através
de dois testes, o teste de Kolmogorov-Smirnov com correc¢ao de Lilliefors quando o n>50 e o
teste de Shapiro-Wilk quando n<50.

Quando este pressuposto ndo se encontra cumprido, alguns caminhos sdo possiveis:

i. Tentar uma transformacdo da varidvel em questdo para a normalidade (consultar
Petrie & Sabin, 2000);

ii. Optar pelo teste ndo paramétrico equivalente;

iii. No caso de amostras n> 30, é comum alguns autores afirmarem que podemos
assumir a normalidade. Esta decisdo é em nosso entender discutivel. Convém salientar que na
investigacdo em Enfermagem, que envolve muitas vezes ao investigacdo em contexto
salude/doenca, parece a partida complexo seleccionar amostras que ndo sejam
representativas, mas também aleatérias da populagdo que se pretende estudar.

Como regra basica devem ser usadas amostras colhidas de forma independente, e
aleatdria sempre que tal for possivel, caso isso ndo aconteca, deve-se clarificar muito bem qual
a populagdo para a qual se pode generalizar os resultados (Polit, 1996).

Assim sendo, aconselhamos que nao se olhe para o n de 30 como tamanho sagrado,

olhe sim para a natureza da tematica sob estudo e para o desenho de investigacao.

b) Homogeneidade da variancia

Exige-se também que exista homogeneidade da variancia (H,:0’ =02). A sua
verificacdo é realizada através do teste de Levene®. Este pressuposto ndo é restritivo a
utilizacdo dos testes paramétricos, ou porque se pode realizar o teste usando uma férmula
alternativa, ou porque pode ser assumido quando se cumprem certas condi¢Ges, por exemplo,
amostras grandes em dimensao, o que sera apresentado adiante.

b) O nivel de medida

Um ultimo pressuposto prende-se com a natureza da varidvel «dependente». Esta
deve ser medida a um nivel intervalar ou racional (dependendo dos testes). Como

compreende, este pressuposto exige o conhecimento dos niveis de medida.

2 Este pressuposto é discutivel no caso das grandes amostras.

2 Tanto o teste F de homogeneidade da varidncia como o teste de Bartlett s30 sensiveis aos casos em que a distribuicio n3o segue
uma curva de Gauss (Markowski & Markowski, 1990). Levene (1960) propds um teste de homogeneidade da variancia que é
robusto mesmo quando as distribui¢cdes ndo seguem distribuicdo normal.
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6.2. Teste t para a média

Dimensao Burnout: n X s ¢ p

Despersonalizagao 571 5.81 5.34 13.07 .000

Fonte: Patrick & Larry (2007)
Hipétese: H;: o nivel médio de burnout dos enfermeiros na dimensdo despersonalizagéo é diferente dos valores normativos da
populagdo.

O primeiro teste que é apresentado trata-se do teste t para uma amostra, isto &,
inferéncia para a média de uma populagdo. Tal como se referiu anteriormente, ao nivel dos
pressupostos, a variavel deve seguir distribuicdo normal na populacdo, o nivel de medida da

variavel deve ser intervalar ou racional. A amostra também devera aleatoria.

i —
A estatistica t de uma amostra é calculada pela férmula: 1 = /—\/tﬂ e tem distribuigao
s/+/n

t com n-1 graus de liberdade.

Imagine que se queria testar a hipdtese (utilizando um erro tipo | de 0,05) de que «o
teor médio de aluminio no sangue dos doentes hemodializados ha mais de 1 ano no centro de
hemodialise da Rocha é superior a 50 pg/dl”. O estudo foi realizado numa amostra aleatéria de
35 desses doentes e o valor médio observado foi de 52,19 ug/dl e o desvio padrdo de 8,23
pg/dl. Simbolicamente teremos:

Ho:u=50ug/dl H,:u>50pug/dl

Como pode verificar, a hipdtese é direccionada a direita, conforme a figura 3. Antes
mesmo de calcular a estatistica do teste, vamos determinar o valor do t tedrico ou t da tabela
que sera o valor do limite critico. Como o alpha é de 0,05, unilateral (unicaudal) com 34 graus

de liberdade (gl= n-1), o valor do t tedrico sera 1,70, conforme a tabela de distribuicdo t

Figura 3 - Esquema de tomada de decisdo para teste
com regido de rejeigao a direita

Ndo esqueca que na tabela devera sempre utilizar o valor dos graus de liberdade

imediatamente anteriores ao valor dado pela expressdo n-1. Neste caso devera utilizar gl=30.
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Tabela Distribuigdo t (excerto)
apara teste unilateral

Graus de Liberdade

29
30
40

O passo seguinte consiste no cdlculo do valor do t do teste. Se o valor da estatistica do

teste t for superior ao valor tabelado (1,70), poderemos rejeitar a hipdtese nula.
. 52,19-50,00 -1
8,23/435

Como pode verificar o valor do t do teste ou t observado é inferior ao t critico ou da

574

tabela, caindo por isso na regido de nao rejeicdo da Hy, ou seja ndo se rejeita a hipdétese nula.
Embora a média de aluminio no sangue na amostra seja de 52,19 pg/dl, este valor ndo
constitui prova empirica suficiente, admitindo um erro tipo | méximo de 5%, de que na
populacdo de doentes hemodializados hd mais de 1 ano no centro de hemodialise da Rocha é
superior a 50 pg/dl. Simbolicamente teremos (t;z4=1,574; p>0,05).

Repare que neste exemplo assumimos o pressuposto da distribuicdo normal do teor de
aluminio no sangue da popula¢do de referéncia recorrendo ao teste de Shapiro-Wilk, pois o
n<50 e obteve-se uma valor p>0,05 (serd mostrado adiante). E de salientar que se utilizou a
valor do desvio padrdo partindo do pressupondo que ele foi estimado (§), no entanto se
aquando do seu calculo utilizar n-1 no denominador ndo necessita de o estimar

posteriormente.

6.2.1. Calculo do teste t na maquina de calcular

Instrugdes para calculo do teste t para uma média
TEXAS CASIO
1. Pressione o botdo STAT e depois mude o cursor para a opgao | 1. Pressione o botdo MENU e depois seleccione a opgao
TESTS; STAT, EXE;
2. Seleccione a opgdo 2: T- TEST... seguido de ENTER; 2. Seleccione a opgdo TEST (tecla F2);
3. Seleccione Stats pressionando a tecla ENTER. 3. Seleccione a opgdo t (tecla F2);
4. Introduza os valores: 4. Seleccione a opgdo 1-S (tecla F1)
uno0:50 5. Na opgdo Data, seleccione a opgdo var (F2);
X :52.19 6. Introduza a hipdtese de investigagdo simbolicamente [pu: >
Sx -1:8,23 uo]
n: 35 7. Introduza os valores:
5. Introduza a hipétese de investigagdo simbolicamente [p: > no:50
o] X :52.19
6. Calculate e ENTER. xon-1:8,23
n: 35
8. EXECUTE seguido de EXE.
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Output (Resultados):
w >50

t =1,574

p =0,07

X =52.19

s =8,23

n =35

6.2.2. O calculo do teste no SPSS

Utilize a base de dados (t_uma_amostra_opinido.sav) respeitante aos valores relativos
as opinides das pessoas relativas a perigosidade dos doentes e doencas mentais. Trata-se de
uma amostra de n=216 individuos com idade > 18 anos, utentes de um centro de Saude do
concelho de Cantanhede.

Comegamos por proceder a verificagdo do pressuposto da distribuigdo normal da
varidvel na populagdo recorrendo ao SPSS. Este software disponibiliza dois testes consoante o
tamanho da amostra.

Se n <50 — Teste de Shapiro-Wilk (S5-W);

Se n>50 — Teste de Kolmogorov-Smirnov com correccdo de significancia de Lilliefors;

Dado que o tamanho da amostra sdo 216 adultos utentes de um centro de saude, o
teste a utilizar serd o teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S). Também deveremos escolher
previamente o erro tipo ou nivel de significancia como critério para rejeitar ou ndo rejeitar a Hy
(Ho: a varidvel x segue distribuicdo normal na populagdo). Neste caso vamos utilizar um erro
tipo | ou alpha de 0,05.

Os comandos para a realizacao do teste sdao apresentados no quadro 14.

Quadro 14 - Comandos para realiza¢do dos testes de normalidade (K-S e S-W)

Comando do SPSS (acg¢do): Comentario:

1. Seleccione do menu as op¢des: Analyze — | Acede a caixa de didlogo do Explore que permite

Descriptive Statistics — Explore

realizar os testes de normalidade.

2. Na caixa de didlogo Explore, seleccione a variavel
Perigosidade (com um clique sobre a variavel) e depois
com o botdo » coloque-a na Dependent List:

O Dependent List: é o espago onde se colocam as
varidveis que procuramos testar.

3. Dé um clique sobre o botdo Plots...

Acede a nova caixa de didlogo, Explore Plots

4. Na caixa Explore Plots seleccione com um clique
sobre o quadrado a opgdo Normality plots with tests
(53]

Selecciona automaticamente 0s testes de
normalidade, assim como os graficos «Normal Q-Q
Plot» e «Detrended Normal Q-Q Plot».

5. Cliqgue em Continue e posteriormente no botdo OK

Vai gerar um output de resultados dos testes

No quadro seguinte estdo apresentados os resultados dos testes, nomeadamente
Kolmogorov-Smirnov (K-S) e Shapiro-Wilk (S-W). Dado que o n>50, deveremos ler os

resultados do K-S. Para a conclusdo basta olhar o valor da significancia do teste. Como o valor
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do alpha definido a priori pelo investigador foi de ®=0,05 e o valor da significancia associada
ao teste é de p=,200, valor superior ao 0, significa que a varidvel em questdo segue
distribuicdo normal na populacdo, pelo que podemos prosseguir para a realizacdo do teste t

(One-Sample Test).

Quadro 15 — Resultados dos testes de normalidade

KoImogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Perigosidade ,055 216 ,200"" ,993 216 ,407

* This is a lower bound of the true significance.
a Lilliefors Significance Correction

A hipotese colocada a teste refere que «as pessoas manifestam, em média, uma
opinido de que os doentes mentais sdo perigosos». Em termos simbdlicos, as hipdteses serado:

Ho:1= 3,50 pontos Hi:p> 3,50 pontos

A utilizacado do valor 3,50 pontos corresponde ao score considerado «limite» para que
a opinido seja favoravel a discriminacdo, pelo facto dos doentes serem considerados perigosos

e imprevisiveis. Os comandos para a realizagao do teste sdo apresentados no quadro 16.

Quadro 16 — Comandos para realizagdo do teste t para a média de uma amostra
1. Seleccione do menu as opgdes: Analyze — Compare | Permite-lhe aceder a caixa de didlogo do teste
Means — One-Sample T Test...
2. Na caixa de didlogo seleccione a varidvel | O Test variable(s) é o espaco onde se colocam a
Perigosidade (com um clique sobre a variavel) e depois | variaveis a testar.
com o botdo » coloque-a na lista do Test variable(s):

3. Na opgdo Test Value: coloque o valor de 3,50 Esta opgdo serve para colocar o valor da média
alegada (u0).
6. Clique no botdo OK Vai gerar um output de resultados do teste

Os resultados sdo apresentados nos quadros seguintes (17 e 18). O primeiro quadro diz
respeito as estatisticas resumo e como pode verificar, a X= 3,69 pontos, s=0,99 pontos e o

erro padrdo da média (se) é de 0,07.

Quadro 17 — Estatisticas resumo relativas a opinido acerca das perigosidade dos doentes e doengas
n Mean S se

Perigosidade 216 3,69 ,99 ,07

Relativamente aos resultados do teste t, podemos observar pela leitura do quadro 18
que o valor do tese= 2,813, com 215 graus de liberdade e uma significancia associada de
0,005. No entanto o teste foi calculado como se a hipdtese ndo fosse direccionada (2-tailed),
entdo deveremos dividir o valor da significancia por 2, ou seja, 0,0025. A conclusdo do teste

leva a rejeicdo da hipdtese nula.
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Poderemos entdo concluir que o valor (X = 3,69) constitui prova empirica suficiente,
admitindo um erro tipo | maximo de 5%, de que na populagdo existe a opinido de que os
doentes e as doengas mentais acarretam perigosidade (t(;;5=2,813; p<0,05).

Quadro 18 — resultados da aplicagdo do teste t para uma amostra (One-Sample T Test...)
Test Value = 3.5

95% Confidence Interval of
the Difference®

t df Sig. (2-tailed) Mean Difference Lower Upper

Perigosidade 2,813 215 ,005 ,19 ,06 ,32

6.3. Teste t para amostras independentes

Grupos: n X s ? p
EAPM (total) |Enfermeiros 482 51,58 15,76 14.655 000
Técnicos de diagndstico e terapéutica || 113 32,98 11,13 ' ’

Fonte: Loureiro (2004)
Hipdtese em estudo (H;) «o nivel médio de ansiedade perante a morte é diferente dos Enfermeiros para os
Técnicos de diagndstico e terapéutica.

Em muitas situa¢Oes da investigacdo, construimos hipdteses em que testamos se dois
grupos (cada um composto por sujeitos diferentes) diferem ou nao relativamente a uma dada
média** (a varidvel deve ser medida a um nivel intervalar ou racional).

Tomemos como exemplo um estudo em que se pretendeu comparar o nivel médio de
trigliceridios no plasma (em mg/dl) da populacdo adulta rural e da populacdo adulta urbana. A
hipdtese de investigacdo (H;) refere que «o valor de trigliceridios no plasma é diferente da
populacdo adulta em meio rural, comparativamente com a popula¢do adulta do meio urbano».

Observe o quadro seguinte.

Quadro 19 — Estatisticas resumo relativas ao nivel de trigliceridios

no plasma (mg/dl) das populaces adultas residentes em meio rural e urbano
Local de residéncia: n X s
Rural 56 135.34 21.34
Urbano 47 146.21 16.28

Como pode verificar a varidvel «independente» é composta por dois grupos

2 Relativamente aos intervalos de confianga (95% Confidence Interval of the Difference), o seu calculo é dado por

jciti com gl=n-1. Como sabe o valor de t critico depende do nivel de confianca desejado e dos graus de
n

liberdade.

%0 objectivo do teste t é avaliar a diferenca entre as médias de dois grupos independentes

64,4



Analise de Dados Prof. Luis Loureiro [2011-2012]

(categorias ou niveis da variavel), sdo eles a populacdo adulta residente em meio rural e a
populacdo adulta residente em meio urbano. Ja a varidvel dependente (valor de trigliceridios
no plasma em mg/dl) cumpre o pressuposto do nivel de medida da varidvel «dependente»
(intervalar ou superior).

Se relembrar a simbologia das hipdteses, a proposicdo que estd aqui apresentada é a
hipétese de investiga¢do, ou seja Hi: i#U,, logo a Hg:l=l,. Como a hipdtese ndo é
direccionada, a regido de rejeicdo da Hy envolve as duas caudas, ou seja, o teste é bicaudal.
Neste caso, deveremos utilizar o teste t de comparacdo de duas médias, designado de teste t
para grupos independentes (t test for independent groups).

Como nivel de significancia vamos utilizar 0,05 para todos os testes.

Este teste comporta trés pressupostos, nomeadamente o nivel de medida (da variavel
dependente) que deve ser intervalar ou superior, deve existir homogeneidade da variancia® e
a variavel dependente deve seguir distribuicdo normal na popula¢do. Estes dois ultimos
pressupostos irdo ser verificados mais adiante aquando da realizagdo do teste t com o SPSS.

Face aos resultados do teste, duas decisGes podem ser tomadas em relagdo a hipdtese
sob teste:

a) Ndo rejeitamos Hy, ou seja, assumimos face aos resultados do teste que a diferenca
do valor de trigliceridios no plasma se deve ao acaso amostral; o facto de se viver em meio
rural ou urbano ndo evidencia uma diferenga (estatisticamente significativa) no valor de
trigliceridios no plasma;

b) Rejeitamos Hy, ou seja, existe de facto uma evidéncia (para a=0,05), que a diferenca
(das médias) no nivel de trigliceridios no plasma é estatisticamente significativa. A diferenca
vai para além daquilo que seria provavel esperar pelo acaso. Neste caso costumamos dizer que
hd evidéncia empirica para afirmar’® que o valor de trigliceridios no plasma é diferente dos
adultos residentes em meio rural para os residentes em meio urbano, ao nivel de 0,05. Isto
significa, como ja tinhamos dito, que a hipétese de investigacdo se considera uma explicagao
mais adequada, razao pela qual optamos por ela.

O teste é realizado através dos calculos indicados pela formula:

2 Este pressuposto ndo é restritivo a utilizagdo do teste, pois, mesmo ndo existindo homogeneidade da varidncia
pode utilizar-se o teste t.

* Esta leitura formal ndo é comum na descrigdo dos resultados do teste quando estamos a escrever um relatério ou
artigo cientifico, mas disso falaremos adiante.
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X1 —X%

2 2
(n1—1)51+(n2—1)52 i_,_i

n1+n2—2 n; n,

Logo, substituindo os valores

135,34 — 146,21

(56 —1)21,342 + (47 —1)16,28°

1
i
56 +47-2 56 47

A férmula apresentada anteriormente pressupde a homogeneidade da varidncia como
parte do principio que os valores das variancias sdo estimados.

O valor do teste obtido é designado de t(gpservadosteste): Face a hipotese apresentada,
verificamos que a regido de rejeicdo é bilateral (ambas as caudas da distribuicdo). Devemos
entdo comparar este valor com o valor do t tedrico (tiesrico))-

Para obter o valor do t(spservado), Valor que procuramos na tabela seguinte, necessitamos
do nivel de significancia do teste (0,05/2)*" e do numero de graus de liberdade (gl). Assim

gl=n;+n,-2, logo gl=101.

Tabela Distribuigdo t (excerto)

apara teste unilateral
apara teste bilateral
Graus de Liberdade
1 6.31 12.71 31.82 63.66
2 2.92 4.30 6.97 9.93
60 1.67 2.00 2.39 2.66
120 1.66 1.98 2.36 2.62
oo 1.65 1.96 2.33 2.58

O valor do tiesrico)= 2,00, € o limite critico para ambas as caudas. Na figura 3 mostra-se

a decisdo a tomar face aos valores do tiesrico) € dO tobservado)-

7 Repare que na tabela ja estd apresentado o alpha para o teste unilateral e bilateral. Neste caso devera ler
directamente na coluna o de 0,05 para teste bilateral.
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Figura 4 — Esquema de tomada de decisao
para teste de hipdtese com regido de rejeicao bilateral e alpha = 0,05
Regifo e refeigdn K, < Mo rejeizEn ot H — Fegid dergeigio H,

Limite: .
cHtico Umne
critico
0,05 0,05
o= o=
te -2,861 f 2 2
2,00 (te ste bilsberal) 2,00

Como podemos ver pela figura o t.s cai na regido de rejeicdo da Hy (tieste > tobservado), OU S€ja,
rejeita-se Hy, o que significa que ha evidéncia empirica para afirmar que o valor o valor de trigliceridios
no plasma é diferente da populagdo adulta residente em meio rural, comparativamente com a
populagdo adulta a residir em meio urbano (t;01)= -2,8616; p<0,05).

A férmula de calculo do teste t usada anteriormente assume que existe homogeneidade da
N . 2 2 ~ p , ,
varidncia (0] =0;), quando tal facto ndo acontece o célculo do teste é dado por outra férmula,

designado t corrigido* (Sachs, 1984). Esta férmula tem a vantagem de poder comparar variancias que
ndo sdo homogéneas bem como amostras de diferentes tamanhos. O teste é realizado através dos

calculos realizados pela férmula:

t=—21Xe eem quegl= 1

2 o 2 2

1, 52 5] s,

n,; n, q rl
2 2 /(ny -1+ 2 2
1.5 1,52
21,72 21,72
1 ™2 ]

6.3.1. O calculo do teste t para amostras independentes na mdquina

Devera utilizar os valores apresentados no quadro 19.

Instrucdes para calculo do teste t as médias de dois grupos independentes

TEXAS CASIO
1. Pressione o botdo STAT e depois mude o cursor para a op¢ao | 1. Pressione o botdo MENU e depois seleccione a opgao
TESTS; STAT, EXE;
2. Seleccione a opgdo 4: 2-SampTest... seguido de ENTER; 2. Seleccione a opgdo TEST (tecla F2);
3. Seleccione Stats pressionando a tecla ENTER. 3. Seleccione a opgdo t (tecla F2);

4. Seleccione a opgdo 2-S (tecla F2)
5. Na opgdo Data, seleccione a opgdo var (F2);
6. Introduza a hipétese de investigagdo simbolicamente [, #

4. Introduza os valores de X , Sx e n para cada um dos grupos.
5. Introduza a hipétese de investigagdo simbolicamente [y, #

193] —
6. Na opgdo Pooled seleccione Yes; H2] e os valores da X, desvio padrdo (x1on-1) e n para cada
6. Calculate e ENTER. grupo;

7. Na opgdo Pooled seleccione On (tecla F2);
8. EXECUTE seguido de EXE.

Output (Resultados):
M1 # W

t =-2.862

p =005

df =101
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6.3.2. O calculo do teste t para amostras independentes no SPSS

Vamos utilizar o programa SPSS para realizar o teste t. Para todos os testes daqui em
diante vamos utilizar como erro tipo | (alpha) admissivel o valor de 0,05. O exemplo que
utilizamos, diz respeito a um estudo relacionado com o «efeito» da morte e do processo de
morrer dos doentes, na ansiedade dos enfermeiros perante a morte.

Foram comparados dois grupos de enfermeiros quanto ao seu nivel de ansiedade
perante a morte, uns que trabalham em Cuidados de Saude Primarios (C.S.P.) e outros em
Servico de Urgéncias (S.U.). A hipdtese de investigacdo refere que «o nivel de ansiedade
perante a morte é diferente consoante o local de trabalho dos enfermeiros». Simbolicamente
temos Ho: Ly = Wy @ Hy: Ly # Wy,

Para testar a hipotese deve utilizar-se a base «das_testet.sav». O 12 passo consiste na
verificacdo do pressuposto da normalidade (varidvel dependente: «das»), que se faz através

dos comandos que aparecem no quadro 20.

Quadro 20 - Comandos para realizagdo dos testes de normalidade (K-S e S-W)

Comando do SPSS (acg¢do): Comentario:

1. Seleccione do menu as opgdes: Analyze — | Acede a caixa de didlogo do Explore que permite
Descriptive Statistics — Explore realizar os testes de normalidade.

2. Na caixa de didlogo Explore, seleccione a variavel
das (com um clique sobre a varidvel) e depois com o
botdo » coloque-a na Dependent List:

O Dependent List: é o espago onde se colocam as
variaveis que procuramos testar.

3. Dé um clique sobre o botdo Plots...

Acede a nova caixa de didlogo, Explore Plots

4. Na caixa Explore Plots seleccione com um clique
sobre o quadrado a opgdo Normality plots with tests
(53]

Selecciona automaticamente os  testes de
normalidade, assim como os graficos «Normal Q-Q
Plot» e «Detrended Normal Q-Q Plot».

5. Cliqgue em Continue e posteriormente no botdo OK

Vai gerar um output de resultados dos testes

O SPSS apresenta os resultados dos dois testes®®, neste caso deveremos utilizar o

teste de Shapiro-Wilk dado n=20. Do extenso conjunto de quadros e graficos resultantes da

opcao Explore do SPSS, seleccionou-se apenas o quadro 21, relativo aos resultados de ambos

os testes.
Quadro 21 — Resultados dos testes K-S e S-W
KoImogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
das ,179 20 ,091 ,934 20 ,185

? Lilliefors Significance Correction

28 £y
N3ao esqueca:

- Se n< 50 deve usar-se o teste de Shapiro-Wilk.

- Se n>50 deve usar-se o teste de Kolmogorov-Smirnov
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Como o valor da significancia associada ao teste de Shapiro-Wilk foi de p=,185, valor
superior ao erro tipo | que estabelecemos a priori, tal significa que a varidvel em questao
segue distribuicdo normal na populacao.

Como regra para decisao relativamente ao pressuposto da normalidade em ambos os
testes (K-S e S-W), devemos tomar a seguinte decisdo: se a significancia do teste (sig) for > ao
nivel de significancia fixado pelo investigador, assumimos que a varidvel em questdo segue
distribuicdo normal na populacgao.

O passo seguinte é verificar se existe homogeneidade da variancia, isto é, Ho: Gf = 02.

O SPSS disponibiliza o teste de Levene, no entanto, como este pressuposto ndo é impeditivo a
realizacdo do teste t, encontrando-se nas varias opcGes dos testes paramétricos. Assim tanto
se pode ir ao comando Explore onde se testa a normalidade, como o préprio software o
calcula em simultdneo ao teste t, por defeito. Os comandos para a realizacdo do teste de

Levene e teste t sdo apresentados no quadro seguinte.

Quadro 22 — Comandos para realizagdo do teste t para grupos independentes e teste de Levene

Comando do SPSS (ac¢do):
1. Seleccione do menu as opgdes: Analyze — Compare
Means — Independents Samples T Test.

Comentario:
Permite-lhe aceder a caixa de didlogo do teste

2. Na caixa de didlogo seleccione a variavel das (com
um clique sobre a variavel) e depois com o botdo »
coloque-a na lista do Test variable(s):

O Test variable(s) é o espago onde se colocam as
varidveis dependentes.

3. Seleccione a variavel local com um clique e depois
com o botdo » coloque-a no Grouping Variable:

O Grouping Variable é o espago onde se coloca a
varidveis «independentey, isto é os grupos.

4. Dé um clique sobre Define Groups.

Surge a caixa de definicdo de grupos onde se inserem
os codigos de cada grupo. Repare que aparece como:
local ? ?

5. Na darea do Group 1: introduza o cdédigo dos
enfermeiros de CP (1), e no Group 2: o cddigo dos
enfermeiros de CSP (2).

Esta operagdo identifica os grupos que estdo a ser
comparados e aos quais atribuimos diferentes
numeros.

6. Cliqgue em Continue e posteriormente no botdo OK

Vai gerar um output de resultados do teste

Os resultados do teste (retirados do Output — SPSS Viewer) sdo-nos apresentados nos
quadros 23 e 24. O quadro 23 apresenta, além do tamanho de cada grupo, as medidas resumo
da ansiedade perante a morte (das) para cada grupo, nomeadamente a média (Mean), o
desvio padrdo (Std. Deviation) e o erro padrdo da média (Std. Error Mean). O arredondamento

as centésimas® foi realizado a partir do préprio programa.

» No Output dé um clique duplo sobre o quadro (table) em questdo. Ao ficar activo os limites do quadro passam a
tracejado. Seleccione todas as células de interesse com o cursor do rato e depois dé um clique com o botdo direito
do rato e aceda a opgao Cell Properties. Na opgdo Value coloque na célula Decimals o nimero 2 que significa duas
casas decimais. Depois clique no botdo OK.
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Quadro 23 - Estatisticas resumo da ansiedade perante a morte (das)
em fungdo do local de trabalho de dos enfermeiros

local N Mean Std. Deviation Std. Error Mean
CSP 11 9,00 2,37 ,71
SU 9 10,00 2,40 ,80

Como podemos observar a média da ansiedade medida pelas «das» é de 9,00 pontos
para os enfermeiros de CSP, com um desvio padrao de 2,37 pontos. Os enfermeiros que
trabalham em Servico de Urgéncias, apresentam uma média de 10,0 pontos, superior a dos
enfermeiros de CSP, com um desvio padrao de 2,40 pontos.

Como pode observar pelo quadro 24, o SPSS produz dois testes t de modo automatico,
uma para o caso em que podemos assumir a homogeneidade da variancia, e neste caso deve
ler-se na linha Equal variances assumed, e outro, para os casos em que tal ndo acontece
(Equal variances not assumed). Como referimos anteriormente, quer exista, quer ndo exista
homogeneidade da variancia, isso ndo é restritivo a utilizacdo do teste t, mas a decisdo
adequada relativamente aos testes t, estd dependente do resultado do teste de Levene

(Levene's Test for Equality of Variances).

Quadro 24 —resultados da aplicagdo do teste t.
Incluindo os resultados do teste de Levene

Levene's Test for
Equality of Variances t-test for Equality of Means
F Sig. t df Sig. (2-tailed)
das Equal variances assumed ,000 1,000 -,935 18 ,362
Equal variances not assumed -,933 17,13 ,364

Tal como nos outros testes, também no teste de Levene, o investigador deve definir a
priori o nivel de significancia do teste (0=0,05), de modo a rejeitar ou nao rejeitar a hipdtese
da homogeneidade da varidncia, cuja representacdo esquemadtica das hipdteses sdo
respectivamente, Ho: 0> =05 e Hy: 0F # 05. Neste caso o resultado do teste de Levene é de

p=1,000, isto é superior ao alpha (0,05) estabelecido pelo investigador, pelo que se assume

que as variancias sio homogéneas®. Assim os valores do teste t devem ser lidas na 1.2 linha

0 regra é simples.

» Se o valor da significancia (sig) do teste de Levene for > 0,05 (erro assumido pelo investigador), devemos assumir
a homogeneidade das variancias, assim os resultados do teste t (t-test for Equality of Means) para uma decisdo
relativamente a hipétese sdo lidos na linha Equal variances assumed.

» Se o valor da significancia (sig) do teste de Levene for < 0,05, devemos assumir a heterogeneidade das variancias,
assim os resultados do teste t para uma decisdo relativamente a hipdtese de investigagdo sdo lidos na linha Equal
variances not assumed.

70
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(Equal variances assumed). Caso o valor da sig. (p) fosse <0,05, deveriamos ler os resultados
do teste na 2.2 linha.

Os resultados do teste t, mostram que tpservado)=-935, com gl=18 e p=,36231. Neste
caso nao se rejeita a Hy, ou seja, as diferencas nao sao estatisticamente significativas. Como
pode observar o valor da significancia ou p do teste é > 0,05 (erro maximo tipo | estabelecido
pelo investigador).

Como se apresentam na forma tabelar os resultados e qual a forma de os descrever? A
forma que se apresenta é a mais comummente referenciada nas revistas e jornais cientificos e
adequada. Primeiramente apresentamos o quadro (quadro 25) e posteriormente o texto que

acompanha a decisao.

Quadro 25 - Resultado da aplicagdo do teste t de student para grupos independentes.
Variavel independente: local de trabalho dos enfermeiros; variavel dependente: scores da das

Local de trabalho: n X s t p
Cuidados Saude Primarios 11 9,00 2,37
Servigo Urgéncias 9 10,00 2,40 935 362

No sentido de testar a hipdtese que “o nivel de ansiedade perante a morte é diferente
consoante o local de trabalho dos enfermeiros”, procedeu-se a realizagdo do t para grupos
independentes, tendo-se previamente avaliado os pressupostos subjacentes a realizagdo deste teste.
Ambos os resultados dos testes (teste de Shapiro-Wilk com p=0,185; teste de Levene com p=1,000)
permitiram prosseguir com a realizagdo do teste t.

Os resultados mostram que o nivel médio de ansiedade perante a morte é nos enfermeiros de
cuidados de saude primarios de X =9,00 (s=2,47) e nos enfermeiros que trabalham em Servico de
Urgéncias de X = 10,00 (s=2,40), contudo as diferen¢as encontradas ndo se mostram estatisticamente
significativas (t(15=-0,935; p=0,362), pelo que o local de trabalho dos enfermeiros ndo se constitui como
um factor de diferenciagdo nos niveis de ansiedade perante a morte.

Repare na simbologia utilizada (t(5=-0,935; p=0,362). Contempla os graus de
liberdade, o valor do t observado e nivel de significancia associado. As medidas resumo como a
média e o desvio padrdo estdo arredondados as centésimas e os valores do t do teste e o valor

do p estdo arredondados as milésimas.

3! Muitas vezes tem-se este pensamento: - «Ndo se rejeita a Hy, porque a probabilidade dela ser verdadeira é de
36,2%». Na realidade esta ideia é incorrecta, o que o valor de p=,362 indica é que caso a Hy seja verdadeira, a
probabilidade da sua ocorréncia é >0,05. Isto leva-nos a ndo rejeitar a Hy, e a declarar as diferengas como ndo
significativas estatisticamente.
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6.3.3. Consideracdes suplementares

Uma das caracteristicas do teste t, é que ele é robusto a violagdes dos seus
pressupostos, especialmente a violacdes de normalidade e de homogeneidade da variancia
quando as amostras sdo suficientemente grandes (>25) e de igual tamanho (Runyon et al,
1996; Polit,1996). Outros autores como Freund & Simon (1997) sugerem que cumpridos os
pressupostos, se n;<30 e n,<30, podemos utilizar a 1.2 formula apresentada (varidncias
combinadas), posicdo partilhada por Pestana & Gajeiro (2000), no entanto sugerem que
guando ndo se cumpre o pressuposto da homogeneidade da variancia e n;>30 e n,> 30, se
deve utilizar a formula t corrigida. D Hainaut (1997) alerta para todas as situacbes
referenciadas anteriormente acrescentando que a dimensdo das amostras ndo devera ser
excessivamente diferente. A nossa posicao vai pela avaliagdo e cumprimento dos pressupostos
para a utilizacdo deste teste.

Para treinar o teste t para grupos independentes no SPSS, utilize a base de dados
«dap_medo.sav». Trata-se de um estudo realizado em Enfermeiros e outros profissionais de
saude cuja hipdtese refere que «o medo da morte é inferior nos enfermeiros (grupo 1),
comparativamente aos restantes profissionais de satde (grupo 2). Utilize um erro maximo tipo

| de 0,05. Teste os pressupostos.

6.3.4. Exercicios

1. De modo a testar a hipdtese de que “o nivel de depressdo pds-parto é mais elevado nas
puérperas primiparas do que nas puérperas multiparas”, os dados foram analisados em

separado, tendo-se obtido as seguintes estatisticas:

Paridade n X s
Primiparas 54 13.03 6.15
Multiparas 39 10.95 7.86

a) - Admitindo que “o nivel de depressGo pds-parto” é uma varidvel normal e existe
homogeneidade das variancias das duas amostras, efectue os calculos relativos ao teste de

hipétese adequado e indique a conclusdo com um nivel de significancia de 5%.
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2. Para testar a hipotese de que “o teor de magnésio sérico é superior nos lactentes com
suplemento de vitamina D”, seleccionou-se uma amostra aleatdria e a partir dos respectivos

dados calcularam-se as seguintes estatisticas:

Suplemento vit. D n X s
Sim 34 1.74 mEq/I 0.22 mEq/|
N3o 21 1.63 mEq/ 0.18 mEq/I

a) - Qual o teste t para diferencas de médias que se aplica neste caso?

b) - O que conclui em relagdo a hipdtese formulada? Utilize um erro tipo | maximo de 0.05.

3. Num estudo que tinha como objectivo avaliar o conhecimento dos adolescentes sobre
praticas sexuais de risco, foram comparados dois grupos de adolescentes (sexo masculino e
sexo feminino). A hipdtese do estudo refere que “o nivel de conhecimento sobre prdticas
sexuais de risco é superior nas adolescentes”. A amostra foi seleccionada aleatoriamente e a

partir dos respectivos dados calcularam-se as seguintes estatisticas:

Sexo: n X s
Masculino 157 31.56 10.45
Feminino 206 38.81 11.08

a) - O que conclui em relagdo a hipotese formulada? Utilize um erro tipo | maximo de 0,01.
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6.4. Teste t para amostras emparelhadas

Existe ainda um outro teste t, também de diferenga de médias, mas aplicado as médias
de duas amostras emparelhadas. E um teste paramétrico que permite verificar a diferenca de
duas médias, mas quando é avaliado 0 mesmo®” grupo de individuos em dois momentos
distintos, ou seja, permite verificar se hd alguma alteragdo e de que forma de um 1.2 momento
(antes) para um 2.2 momento (depois).

Um exemplo simples. 18 adolescentes obesas (com /ndice de Massa Corporal > 30)
sujeitaram-se a um determinado regimen de regulacdo do peso corporal com objectivo de
reduzir o IMC, tendo-se registado os seguintes valores do indice de Massa Corporal antes e 6

meses apods de iniciar o referido regimen.

Antes 6 meses apos
30.08 30.09
30.09 26.03
30.12 25.08
30.32 32.04
31.00 30.06
31.12 31.14
32.18 28.83
32.56 33.45
33.45 34.67
33.89 25.68
34.10 27.90
34.61 34.65
35.80 36.71
35.92 35.97
36.78 30.65
37.00 36.34
37.42 38.10
38.90 35.44

A hipdtese nula (Hy) do teste é que as diferengas (D) do 1.2 para o 2.2 momentos serdo
D=0, simbolicamente teremos Hy: Lp=0. A hipétese de investigacdo sera Hy: pp#0. O o a utilizar
sera de 5%.

O teste é realizado através dos calculos indicados por qualquer uma das duas férmulas:

32 . .

Existem outras formas de emparelhamento, dependendo da natureza do estudo. A titulo de exemplo, um estudo
realizado na década de 90 em que emparelhando pai e mae, se avaliava o nivel de stress de ambos, numa situagdo
que envolvia o facto de ter um filho menor a ser submetido a um tratamento de quimioterapia.

745
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S

gl=n—-1 gl=n-1

Calculando as diferencas individuais do peso, antes e depois (D) do regimen, para utilizar a 1.2

férmula teremos:

Antes 6 meses Apds D p?
30,08 30,09 -,01 ,00
30,09 26,03 4,06 16,48
30,12 25,08 5,04 25,40
30,32 32,04 -1,72 2,96
31,00 30,06 ,94 ,88
31,12 31,14 -,02 ,00
32,18 28,83 3,35 11,22
32,56 33,45 -,89 ,79
33,45 34,67 -1,22 1,49
33,89 25,68 8,21 67,40
34,10 27,90 6,20 38,44
34,61 34,65 -,04 ,00
35,80 36,71 -91 ,83
35,92 35,97 -,05 ,00
36,78 30,65 6,13 37,58
37,00 36,34 ,66 ,44
37,42 38,10 -,68 ,46
38,90 35,44 3,46 11,97
¥D=32,51 ¥D’=216,3535

Substituindo na féormula teremos:

t= 3251 =2,516

\/ 18x(216,3535) - (32,51)°

18-1

O valor do nosso t(pservado)= 2,52, resta procurar na tabela o valor do t teérico. Os graus
de liberdade neste teste sdo de (n—1), logo 17. Consultando os valores do excerto da tabela t
apresentada abaixo (regido de rejeicdo de Hg unilateral a direita), verifica-se que o valor do

t(teérico) = 1174
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Figura 5 — Esquema de tomada de decisdo
para teste de hipotese com regido de rejei¢do unilateral a direita alpha = 0,05 (gl=17)

Como se pode verificar, ha evidéncia empirica para afirmar que o regimen contribui

para a diminui¢do do Indice de Massa Corporal das adolescentes (taz= 2,516; p<0,05).

Tabela 1 - Distribuigdo t (excerto)

O, para teste unilateral

o, para teste bilateral

Graus de Liberdade
1
2

17

Relativamente a direccionalidade das hipdteses para os casos em que sdo ou nhdo

direccionadas.

Bicaudal | Unicaudal a esquerda ‘ Unicaudal a direita
HO:MD =0 HO:HD >0 HO:HD <0
Hy:pp#0 Hy:lp <0 Hy:lp >0

Também poderad utilizar a formula alternativa de modo simples. Suponha que em 49
mulheres foi detectada uma depressdo moderada ou grave (acima de 12 pontos na escala
DNPF) no pds-parto. Nesse sentido foi planeado um plano de intervencdo de enfermagem. De
modo a testar a hipdtese de que a «o plano de intervencdo de enfermagem aplicado diminui
significativamente o nivel de depressdo pds-parto», apresentam-se a seguir os resultados da

aplicacdo da escala antes e depois dessa intervencao:

Antes (a) Depois (b) Diferenca (d) [b-a)
X 17.79 13.54 -4.25
s 4.36 2.68 1.63
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a) Qual a conclusdo do teste da hipdtese com um nivel de significancia de 0.05?

I=— gl=n-1

Na férmula substitua os simbolos pelos valores correspondentes.

6.4.1. O teste t para amostras emparelhadas na maquina de calcular

O cdlculo do teste t para amostras emparelhadas é facil e simples com recurso a
maquina de calcular. A hipdtese é de que «o numero de cigarros fumados diariamente diminui
depois da frequéncia de um curso breve de educagdo para a saude». Foi avaliado o niumero de
cigarros consumidos diariamente antes e depois do curso em 10 mulheres. Simbolicamente,

teremos Ho:lp < 0 e Hy:uD > 0. Os dados sdo apresentados de seguida.

Sujeito Antes Depois
a 31 32
b 30 28
c 31 27
d 35 29
e 34 35
f 32 28
g 31 24
h 34 26
i 36 35
j 38 33

O primeiro passo consiste no cdlculo manual das diferengas entre os valores antes e
depois. E com as diferencas que vamos realizar o teste e tomar uma decisdo quanto a
hipdtese. Devera trabalhar com as listas, nomeadamente introduzindo as diferengas na lista

L1. De seguida devera calcular os valores da média e o desvio padrdo da amostra (ja corrigido).

Sujeito Antes Depois d

a 31 32 -1

b 30 28 2

C 31 27 4

d 35 29 6

e 34 35 -1

f 32 28 4

g 31 24 7

h 34 26 8

i 36 35 -1

j 38 33 5
X =3,50
$,=3,17
n=10
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De seguida devera seguir as seguintes instru¢cdes. Dado que apresentamos os valores

de E(iz 3,50) e de §d: 3,17 e n=10. Nao esqueca que §d equivale ao desvio padrao da

amostra.
Instrugbes para calculo do teste t para grupos emparelhados
TEXAS CASIO
1. Pressione o botdo STAT. 1. Pressione o botdo MENU e depois seleccione a opgdo
2. Mova o cursor para a opgao 2: T-Test; STAT, EXE;
3. ENTER 2. Seleccione a opgdo TEST (tecla F3);
4. Seleccione Stats pressionando a tecla ENTER. 3. Seleccione a opgdo t (tecla F2);
4. Introduza os valores: 4. Seleccione a opgdo 1-S (tecla F1)
uo: 0 5. Na opgdo Data, seleccione a opgdo var (F2);
X 3,5 6. Introduza:
sx:3,17 Hi>po
n: 10 no:0
u: >po X :3,5
5. Calculate e ENTER. xon-1:3,17
n: 10
7. EXE.

Output (Resultados):

u>0

t =3.49

p =0,0034

X =35

Sx=3,17

n: 10

6.4.2. O calculo do teste t para amostras emparelhadas no SPSS

Neste exemplo pretendemos testar o efeito de um regimen de controlo do peso em
adolescentes obesas, nomeadamente na reducdo do IMC. Trata-se do exemplo ja apresentado
anteriormente. A hipétese de investigacdo refere que o «regimen de controlo de peso diminui
o IMC das adolescentes obesas». Simbolicamente teremos: Hy:[1;,<0 e Hy:pL 4 > 0.

A base deste exemplo designa-se de «t_emparelhado.sav». Vdo analisar-se os
resultados obtidos numa amostra aleatéria de 18 adolescentes obesas. Como ja se referiu,
torna-se necessario verificar o pressuposto da normalidade subjacente ao teste t, cujos
resultados estdao apresentados no quadro 26. Os comandos para verificar este pressuposto

foram apresentados aquando da realiza¢do do teste t para grupos independentes (quadro 22).

Quadro 26 — Resultados dos testes K-S e S-W

Kolmogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
IMC_antes ,143 18 ;200" 1929 18 1189
IMC_6mesesdepois ,145 18 ,200") ,949 18 ,406

* This is a lower bound of the true significance.
a Lilliefors Significance Correction
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Como se pode observar do quadro anterior, em ambos os casos (IMC antes e depois) o

valor da significancia obtida pelo teste de Levene é > 0,05, pelo que estamos dentro das

Y

condicdes impostas a realizacdo do teste paramétrico t, logo podemos prosseguir com os
comandos necessarios a sua obtencdo com o objectivo de comparar as médias das duas
amostras emparelhadas.

Os comandos para o calculo do teste t para amostras emparelhadas aparecem no

quadro seguinte.

Quadro 27 — comandos para realizagdo do teste t para grupos independentes
Comando do SPSS (acg¢do): Comentario:
1. Seleccione do menu as opg¢des: Analyze — Compare | Permite-lhe aceder a caixa de didlogo do teste
Means — Paired Samples T Test.

2. Na caixa de didlogo seleccione as varidveis | O Paired variables é o espago onde se colocam as
IMC_antes e IMC_6mesesdepois e depois com o botdo | varidveis que vamos comparar
» coloque-a na lista do Paired variables:

3. Clique em Continue e posteriormente no botdo OK Vai gerar um output de resultados do teste

De seguida o SPSS gera um Output com os seguintes quadros. O quadro seguinte (28),
estatisticas resumo, mostra que a média do IMC antes da frequéncia do regimen foi de IMC=

33,63 e depois veio a situar-se nos 31,82.

Quadro 28 — Estatisticas resumo do IMC antes e depois da frequéncia do regimen

Mean N Std. Deviation Std. Error Mean
Pair 1 | IMC_antes 33,63 18 2,86 ,68
IMC_depois 31,82 18 4,07 ,96

O quadro 29 mostra os resultados do calculo do coeficiente de correlagdo de Pearson e
respectivo teste de significancia. Deve haver sempre correlagdo entre os dois grupos
(momentos) para se utilizar este teste. Se ndo existir correlagdo entre os dois grupos ou o seu
valor for pequeno, significa que o emparelhamento nao foi Gtil. A correlagdo obtida (r=,665) é

forte, positiva, linear e estatisticamente significativa entre as varidveis (p<0,05).

Quadro 29 — Resultados do calculo do r de Pearson e respectivo teste de significancia

N Correlation Sig.
Pair 1 | IMC_antes & IMC_depois 18 ,665 ,003

Relativamente ao quadro 30, encontram-se a média das diferencas emparelhadas

relativas aos dois momentos (1,81), o que denota uma diminuicdo nos valores do IMC apds a
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frequéncia do regimen de controlo do peso, o desvio padrdo e o erro padrdo da média. Para se

saber se esta diferenca é significativa observam-se os valores do teste t.

Quadro 30 — Resultados da aplicacdo do teste t para grupos emparelhados aos valores do IMC

Paired Differences
Std. Std. Error
Mean Deviation Mean t df Sig. (2-tailed)
Pair 1 IMC_antes - IMC_depois 1,81 3,05 ,72 2,516 17 ,022

Pode entdo concluir-se que o valor da diferenca das médias (1,81) é estatisticamente
significativa (t(17)=2,516;p=,01133), o que denota que o regimen teve um efeito positivo,
reduzindo o indice de Massa Corporal das adolescentes obesas.

A apresentacdo dos resultados (quadro 31) é conclusdo relativamente a hipdtese sdo

apresentados de seguida.

Quadro 31 — Resultados da aplicagdo do teste t para grupos emparelhados aos valores do IMC

IMC X S t p
Antes 33,63 2,86
Depois 31,82 4,07 2,516 011

No sentido de testar a hipdtese de que «o regimen de controlo de peso altera o IMC
das adolescentes obesas», os resultados do teste t para grupos emparelhados revelou uma
diferenga estatisticamente significativa (t;7=2,516;p=,011) nos valores do IMC das
adolescentes. Mais se observa que a média do IMC era de 33,61 (s=2,86) antes da frequéncia
do regimen vindo a obter-se uma X = 31,82 (s=4,07) 6 meses apos o regimen.

6.4.3. Exercicios

1. De modo a testar a hipdtese de que «a aplicacdo do creme Kerniprev reduz os valores de
bilirrubina indirecta no sangue dos recém-nascidos”, foi feita uma experiéncia aplicando o
referido produto em 24 recém-nascidos. Apresentam-se no quadro seguinte os valores médios

e os desvios padrdo (em mg/dl) da bilirrubinémia antes e 6 horas depois da aplicacdo.

Antes Depois Diferenca (d)
X 9,6 9.3 -0.3
s 1.2 1.6 0.9

a) Qual a conclusdo do teste da hipétese com um nivel de significancia de 0.05?

3 N3o esqueca que a hipdtese é direccionada, logo o valor devera ser dividido por 2.
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6.5. ANOVA one-way

Uma das limitagdes do teste t (para amostras independentes) assenta no facto de
apenas nos permitir comparar dois grupos, e muitas vezes nos estudos que realizamos, temos
necessidade de comparar trés ou mais grupos.

Podemos questionar-nos se ndao serd possivel utilizar o teste t, por exemplo, para
comparar a satisfacdo profissional dos enfermeiros (varidvel dependente) em termos de trés
categorias/grupos (variavel independente), nomeadamente enfermeiros de nivel |,
especialistas e chefes. Se realizdssemos o teste t, comparando os grupos dois a dois, seriam
necessarios trés testes. Mais, se admitirmos um erro tipo | maximo de 0,05, verificamos um
aumento consideravel deste erro. Ao fazermos n comparagdes de valores médios dois a dois, a
probabilidade de erro é de (1 — (1- ®)")x100. Assim se tivermos que comparar trés grupos, cada
um com a sua média, teremos (1 — (1-0,05)*)x100, o que equivale a um erro de 14,3% (Runyon
etal., 1996).

Nestes casos teremos que recorrer a um outro teste para as situagées que envolvem
trés ou mais grupos, a ANOVA (acronimo de analise de variancia). A analise da variancia pode
ainda designar-se de andlise da varidncia de um critério (ou ANOVA de uma via — one-way
ANOVA) nos casos que envolve apenas uma variavel independente®, caso tenhamos duas
variaveis independentes a tem a designacdo de ANOVA com dois factores ou two-way ANOVA.

Comecemos com um exemplo simples para compreender a légica deste teste. Um
enfermeiro pretende comparar a preocupacGo com o peso, que é uma das dimensGes da
imagem corporal em trés tipos de doentes crénicos, insuficientes renais, ostomizados e
hipertensos. A hipétese do estudo refere que «a preocupagdo com o peso é diferente
consoante o tipo de doenga crénica» e vamos utilizar um alpha de 0,05.

Simbolicamente a hipdtese nula (H,) é definida da seguinte forma: Hg: 1 = W =.... . A
H, afirma que pelo menos uma das médias é diferente. A ANOVA considera a existéncia de
duas fontes de variacdao que contribuem para a variagéo total nos resultados, e procede a uma
particdao da variabilidade total ou variagdo total em duas componentes (costuma dizer-se que

se efectua uma particdo das variancias), a varidncia sistemdtica (pode assumir outras

3% A varidvel independente pode assumir outras designaces, como por exemplo factor. Um factor (ou V.I.) é constituido por
grupos, que podem designar-se de tratamentos, niveis, ou condigdes da V.l., estando muitas vezes dependentes do desenho de
investigacdo.
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designacbes como variagcdo factorial, ou variacdo entre tratamentos) e a varidncia de erro
(também pode assumir a designacao de variagdo residual).

Y

A variancia sistematica refere-se a variancia entre os grupos (Between groups) e a

varidncia de erro (Within groups) deve-se a flutuacdes aleatdrias dentro dos préprios grupos.

O que o teste nos permite concluir é se a varidncia é maior entre os grupos ou dentro dos
grupos, ou seja se a variancia sistematica é diferente da variancia de erro.

Simbolicamente as hipdteses podem ser também traduzidas da seguinte forma:

Ho: 0% = G-

Ho: 6% # G2w.

Podem pois ocorrer duas situagdes, a variancia entre os grupos é maior que a variancia
dentro dos grupos (6% # G°) e isso pode levar-nos a rejeicdo da H,, ou entdo pode acontecer
outra situacdo, % = G°w e entdo n3o rejeitamos H,. Para observar a partigio da variagdo

observe a figura seguinte.

Figura 6 - Esquema de parti¢do de variagdo na ANOVA

variagdo entre grupos

variagdo total

variagdo dentro grupos

Vamos verificar como funciona a ANOVA para a hipotese que referimos anteriormente.
Repare no quadro seguinte 32. Cada coluna apresenta os scores resultantes do somatério dos
itens (pontuacgdes brutas) da dimensdo preocupacdo com o peso. Estdo também calculadas as

médias para cada um dos grupos, e a média global (X ¢).

Quadro 32 —scores obtidos pelos doentes crénicos relativos
a dimensao preocupag¢do com o peso - Inclui as médias

IRC Ostomizados Hipertensos
30 40 20 1
32 42 22 Variagdo
34 40 26 dentro
38 48 28 dos grupos
40 52 30 |

X 1=34,8 X ,=44,4 X 3=252 X s=34,8

+\Variagdo entre os grupos =
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Como pode observar no grupo de doentes com IRC os scores variam entre 30 e 40
pontos, no grupo de Ostomizados variam entre 40 e 58 pontos, e no grupo de Hipertensos
variam entre 20 e 30 pontos. Entre os grupos as médias variam de 44,40 e 25,2 pontos.

Observe a logica da particdo da variagdo. Tomemos o exemplo do doente com IRC que
obteve um score de 30 pontos. O seu score desvia-se da média dos scores do seu grupo em 4,8
pontos (variagdo dentro do grupo), o seu grupo (IRC) desvia-se da média global (Xg) em 0
pontos (variagdo entre grupos). Este doente que obteve 30 pontos desvia-se da média global
em 4,8 pontos (variagdo total).

Por outras palavras, para este doente teremos:

Variacdo dentro dos grupos  =4,8
Variagdo entre grupos =0,0
Variacdo total =4,8

Quando os desvios como este sao obtidos para todos os sujeitos, podemos juntar toda
a informacdo e construir uma razdo que agrega a variacdo entre os grupos e a variagao dentro
dos grupos, designada de F ratio, que constitui a distribuicdo estatistica que é utilizada na

ANOVA:

Variabilidade entre os grupos

" Variabilid ade dentro dos grupos

Assim se as médias forem iguais a variacdo entre os grupos sera zero, ou seja, nao
rejeitamos a hipétese nula. Quando as médias sdo diferentes, e se rejeita a hipdtese nula, isso
pode ser atribuido a dois factores, erro amostral e ao efeito da variavel independente, logo a

razdo também sera:

_ Efeitodavaridvel independente +Erroamostral

Erroamostral

Vamos calcular manualmente a ANOVA para observar como se processa o teste.

Quadro 33 — Calculos necessdrios para a obtencgdo do SS dentro dos grupos

IRC (X=X, (X=X, OsT. (X=X, (X=X, HIP (X=X3) | (X=X

30 -4,8 23,04 40 -4,4 19,36 20 .52 27,04

32 -2,8 7,84 42 -2,4 5,76 22 -3,2 10,24

34 -0,8 0,64 40 4,4 19,36 26 0,8 0,64

38 3,2 10,24 48 3,6 12,96 28 2,8 7,84

40 5,2 27,04 52 7,6 57,76 30 43 23,04
X =438 x'= 69,16 X ,=44,40 x*=115,2 X ;=252 X" = 68,80
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Os doentes IRC apresentam um nivel médio de preocupacdo com o peso de 34.80
pontos, os ostomizados uma média de 44,40 pontos e os hipertensos de 34,80 pontos. A
média dos trés grupos (média global) sera:

_ 34,8+44,4+25,2
X = = 34,8 pontos.
3

Conforme pode verificar no quadro 33, estdo calculados para cada grupo os
quadrados dos desvios de cada valor em relacdo a média do seu grupo, e a respectiva soma
dos quadrados. Como pode verificar o somatdrio dos quadrados é no grupo de IRC de 69,16,
no grupo de ostomizados de 115,2 e nos hipertensos de 68,80.

O célculo da ANOVA implica o conceito de somatério dos quadrados (SQ) (Sum of
Squares - SS) que ndo é mais do que o quadrado dos desvios em relagdo a media (relembre o
calculo da varidncia). O somatério que apresentdmos anteriormente é o somatdrio dos
quadrados dentro dos grupos (SSw), para cada um dos grupos, por exemplo nos IRC 0 Xx,* =
69,16. Este somatdrio permite-nos verificar a variacgdo da pontuacdo de cada doente
relativamente ao seu grupo (IRC).

O somatério dos quadrados dentro dos grupos sera:

SSw = (X2 + x,° + Ix3%)

SSw=69,16 + 115,2 + 68,80 = 253,16

Se o processo anterior nos permite encontrar a variacdo dos scores de cada individuo
em relacdo a média do seu grupo, falta-nos verificar a variagdo da média de cada grupo em
relagdo a média global. A variacdo entre os grupos, vai designa-se por soma do quadrado entre
0s grupos (SSz). Relembre as médias encontradas anteriormente.

Para obter o SSg usamos um processo idéntico ao anterior, conforme o quadro 34.

Quadro 34 — Calculos necessdrios para a obtencdo do SS entre os grupos

x -Xg) <2 n Xg . n
X1=34,8 (34,8-34,8)=0 0 5 0
X2=44,4 (44,4-34,8)=96 92,16 5 460,8
X3=25,2 (252-34,8)=-9,6 92,16 5 460,8
ig =34.8 555 =921,6
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Neste caso sera: SSz =0 +460,8 + 460,8 =921,6

Entdo para encontrar a variabilidade total, que se desigha soma dos quadrados total,
ela ndo é mais que a soma das duas fontes de variancia, entre e dentro dos grupos:

55:=5S5,+ SSs

S$5:=253,16 +921,6 =1174,76

SS,/df, MS,
SS,,/df, MS,,

Entdo o célculo do F sera: F =

Em que SSg/dfs corresponde a média dos quadrados entre os grupos (MSg) e SSw/dfw
corresponde a média dos quadrados dentro dos grupos (MSy).

Os graus de liberdade sdo respectivamente:
dfs = k-1.
dfw = N—k.
dfr = N-1.

O F do teste é dado por: MS,
MS,,

Teremos entdo o valor do Fiopservadosteste)= 460,8/21,10 = 21,84. Sintetizando, podemos

verificar através do quadro 35, todos os valores calculados até aqui, respeitantes a ANOVA.

Quadro 35 - resultados do calculo da ANOVA

Fontes de varidncia Soma dos Graus de Média dos F
Quadrados (SS) liberdade (df) | Quadrados (MS)
Entre os Grupos 921,6 2 613,200 24,381
Dentro dos grupos 253,16 12 21,10
Total 1174,76 14

O passo seguinte consiste na comparagao do Fpservadosteste) COM O Fitegrico)- S€ 0 valor do
teste for superior ao valor tedérico estamos aptos a rejeitar a hipdtese nula, caso contrario ndo
rejeitamos Ho.

A utilizacdo da tabela é andloga ao que temos vindo a fazer, no entanto considera os
graus de liberdade do numerador (dfs) com os graus de liberdade do denominador (df,). Neste
caso dfz=2 e df = 12. A tabela da distribuigdo F (versdo reduzida) é para o= 0,05

Como pode observar, o valor critico serd de 3,8853. Como O Fspservado)= 21,84 € Fritico) =
3,885, rejeitamos a hipdtese nula admitindo um erro maximo de 0,05. Quer isto dizer que Fp.1y

=24,381, p<0,05, pelo que a dimensdo preocupacdo com o peso é diferente consoante a
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patologia dos doentes. Repare que se coloca na simbologia os valores dos graus de liberdade

(df) que utilizamos para fazer a leitura na tabela (F5,12).

Tabela 3 - Distribuigdo F-Snedecor (0=0,05)

dfs
dfw 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 161,4 | 199,5 | 2157 | 2246 | 2302 | 2340 | 2368 | 2389 | 2405
2 18,51 | 19,00 | 19,16 | 19,25 | 19,30 | 19,33 | 19,35 | 19,37 | 19,38
3 10,13 | 9,552 | 9,277 | 9,117 | 9,014 | 8,941 | 8,887 | 8,845 | 83812
4 7,709 | 6,944 | 6591 | 6,388 | 6,256 | 6,163 | 6,094 | 6,041 | 5,999
5 6,608 | 578 | 5410 | 5192 | 5050 | 4,950 | 4,876 | 4,818 | 4,773
6 5987 | 5,143 | 4,757 | 4,534 | 4,387 | 4,284 | 4,207 | 4,147 | 4,099
7 5591 | 4,737 | 4,347 | 4,120 | 3,972 | 3,866 | 3,787 | 3,726 | 3,677
8 5318 | 4,459 | 4,066 | 3,838 | 3,688 | 3,581 | 3,501 | 3,438 | 3,388
9 5117 | 4,257 | 3,863 | 3,633 | 3,482 | 3,374 | 3,293 | 3,230 | 3,179
10 4,965 | 4,103 | 3,708 | 3,478 | 3,326 | 3,217 | 3,136 | 3,072 | 3,020
11 4,844 | 3,982 | 3,587 | 3,357 | 3,204 | 3,095 | 3,012 | 2,948 | 2,896
12 4,747 | 3,885 | 3,490 | 3,259 | 3,106 | 2,996 | 2,913 | 2,849 | 2,796
13 4,667 | 3,806 | 3,411 | 3,179 | 3,025 | 2,915 | 2,832 | 2,767 | 2,714
14 4,600 | 3,739 | 3,344 | 3,112 | 2,958 | 2,848 | 2,764 | 2,699 | 2,646
15 4,543 | 3,682 | 3,287 | 3,056 | 2,901 | 2,791 | 2,707 | 2,641 | 2,588
16 4,494 | 3,634 | 3,239 | 3,007 | 2,852 | 2,741 | 2,657 | 2,591 | 2,538
17 4,451 | 3,592 | 3,197 | 2,965 | 2,810 | 2,699 | 2,614 | 2,548 | 2,494
18 4,414 | 3,555 | 3,160 | 2,928 | 2,773 | 2,661 | 2,577 | 2,510 | 2,456
19 4381 | 3,522 | 3,127 | 2,895 | 2,740 | 2,628 | 2,544 | 2,477 | 2,423
20 4,351 | 3,493 | 3,008 | 2,866 | 2,711 | 2,599 | 2,514 | 2,447 | 2,393
21 4,325 | 3,467 | 3,073 | 2,840 | 2,685 | 2,573 | 2,488 | 2,421 | 2,366
22 4,301 | 3,443 | 3,049 | 2,817 | 2,661 | 2,549 | 2,464 | 2,397 | 2,342
23 4,279 | 3,422 | 3,028 | 2,796 | 2,640 | 2,528 | 2,442 | 2,375 | 2,320
24 4,260 | 3,403 | 3,009 | 2,776 | 2,621 | 2,508 | 2,423 | 2,355 | 2,300
25 4,242 | 3,385 | 2,991 | 2,759 | 2,603 | 2,490 | 2,405 | 2,337 | 2,282
26 4,225 | 3,369 | 2,975 | 2,743 | 2,587 | 2,474 | 2,388 | 2,321 | 2,266
27 4,210 | 3,354 | 2,960 | 2,728 | 2,572 | 2,459 | 2,373 | 2,305 | 2,250
28 4,196 | 3,340 | 2,947 | 2,714 | 2,558 | 2,445 | 2,359 | 2,291 | 2,236
29 4,183 | 3,328 | 2,934 | 2,701 | 2,545 | 2,432 | 2,346 | 2,278 | 2,223
30 4,171 | 3,316 | 2,922 | 2,690 | 2,534 | 2,421 | 2,334 | 2,266 | 2,211
40 4,085 | 3,232 | 2,839 | 2,606 | 2,450 | 2,336 | 2,249 | 2,180 | 2,124
60 4,001 | 3,150 | 2,758 | 2,525 | 2,368 | 2,254 | 2,167 | 2,097 | 2,040
120 3,920 | 3,072 | 2,680 | 2,447 | 2,290 | 2,175 | 2,087 | 2,016 | 1,959
oo 3,842 | 2,996 | 2,605 | 2,372 | 2,214 | 2,009 | 2,010 | 1,938 | 1,880

A ANOVA por si s6, e no caso em que rejeitamos a Hy ndo nos permite concluir que L,
# W, # Ms. Trata-se de um teste designado de omnibus, isto é, testa a hipdtese na sua
generalidade, como um todo. Caso se rejeite a hipdtese nula (Hy) necessitamos de realizar um
conjunto de procedimentos a posterior para identificar quais as médias que diferem entre si de
modo significativo, ou pela andlise da sua tendéncia, por exemplo tendéncia linear, se for
significativa a diferenca e o factor for ordinal, ou por comparacdes multiplas e que incluem um

conjunto de testes designados de post hoc.
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6.5.1. Comparacdes a posteriori (ndo planeadas)

E comum designar este processo como comparacdes a posteriori. Posteriori no sentido
de “depois dos factos”. Como ndo estabelecemos a partida hipdteses relativamente as
diferengas nas médias dos grupos, isto é ndao dizemos quais vao ser diferentes ou quais vao ser
iguais, este procedimento mostra-se muito Util e € o mais comum na investigacdo. Estas
comparacoes, pelo motivo referido anteriormente designam-se também por comparagdes nao
planeadas.

Um dado importante, os procedimentos a posteriori procuram conciliar dois
objectivos, por um lado proteger-nos quanto a inflagio do « criada pelo numero de
comparacdes, por outro necessitamos de compara¢des com poder suficiente para detectar as
diferencgas entre as médias e assim encontrar as diferencas.

Existe uma grande pandplia de testes post hoc disponiveis no SPSS e que nos indicam
de modo imediato quais as médias que apresentam diferencas significativas entre si. Um dos

testes post hoc que procura conciliar os objectivos anteriores é o Tukey's honestly significant

difference (HSD).

6.5.2. A ANOVA realizada no SPSS (inclui testes post hoc)

Antes mesmo de iniciar o calculo da ANOVA no SPSS relembramos que ela esta sujeitas
aos mesmos pressupostos do teste t para grupos independentes.

Imagine que queriamos testar (ot = 0,05) a hipdtese de que «o tempo gasto (em
minutos) semanalmente na pratica de exercicio fisico é diferente consoante a profissdo dos
técnicos de saude». A base deste exemplo designa-se de «anova.sav».

Para testar o pressuposto da normalidade deverd proceder conforme as instrugdes do
quadro 36.

Quadro 36 - comando para realizagdo dos testes de normalidade (K-S e S-W)

Comando do SPSS (acg¢do):
1. Seleccione do menu as opgoes:
Descriptive Statistics — Explore

Analyze —

Comentario:

Acede a caixa de didlogo do Explore que permite
realizar os testes de normalidade.

2. Na caixa de didlogo Explore, seleccione a variavel
tempo (com um clique sobre a variavel) e depois com
o botdo » coloque-a na Dependent List:

O Dependent List: é o espagco onde se colocam as
variaveis que procuramos testar.

3. Dé um clique sobre o botdo Plots...

Acede a nova caixa de didlogo, Explore Plots

4. Na caixa Explore Plots seleccione com um clique
sobre o quadrado a opgdo Normality plots with tests
(X))

Selecciona automaticamente os  testes de
normalidade, assim como os graficos «Normal Q-Q
Plot» e «Detrended Normal Q-Q Plot».

5. Cliqgue em Continue e posteriormente no botdo OK

Vai gerar um output de resultados dos testes
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Relativamente ao pressuposto da normalidade, o quadro 37 apresenta os
resultados do teste de Kolmogorov-Smirnov com correcgao de significancia de Lilliefors
(n>50). Como pode observar a variavel tempo segue distribuicdo normal na populagéo
dado que o valor da significincia do teste (p=,200) é superior a 0,05 (erro tipo |

definido pelo investigador).

Quadro 37 — Resultados dos testes de Normalidade

Kolmogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
tempo ,072 80 ,200(*) ,980 80 ,260

* This is a lower bound of the true significance.
a Lilliefors Significance Correction

Relativamente ao pressuposto da homogeneidade da variancia, ele pode ser realizado
em simultdaneo com a ANOVA, no entanto esse pressuposto, sob determinadas circunstancias,
pode ndo ser restritivo a realizacdo da ANOVA. Quando ndo existe homogeneidade da
variancia, o SPSS calcula os testes alternativos, nomeadamente o Brown-Forsythe ou entdo o
teste de Welch. Para tal, deverd, no cdlculo da ANOVA, solicitar esses testes na opgao Options.

No quadro 38 estdo descritos os comandos para a realizacao da ANOVA.

Quadro 38 — comandos para realizagdo do teste t para grupos independentes e teste de Levene

Comando do SPSS (ac¢do): Comentario:

1. Seleccione do menu as opgdes: Analyze — Compare
Means — One-Way ANOVA...

Permite-lhe aceder a caixa de didlogo do teste

2. Na caixa de didlogo (One-Way ANOVA) seleccione a
variavel tempo (com um clique sobre a variavel) e
depois com o botdo » coloque-a na lista do
Dependent List:

O Dependent List é o espago onde se colocam as
varidveis dependentes.

3. Seleccione a variavel profissGo com um clique e
depois com o botdo P coloque-a no Factor:

O Factor é o espago onde se coloca a variavel
«independente», isto é os grupos.

4. Dé um clique sobre o botdo Options e seleccione as
opgGes Descriptive e Homogeneity of variance test

Este comando permite calcular as medidas resumo
para cada grupo, assim como realiza o teste de Levene.

5. Dé um clique sobre o botdo Continue seguido de
OK.

O computador realiza o teste e apresenta o Output de
resultados.

O Output resultante apresenta em 1.2 lugar um quadro de resultados com as
estatisticas apresentadas no quadro 39.

Como pode observar, encontram-se o tamanho de cada grupo, a média (X ), o desvio
padrdo (s), o erro padrdo da média, o intervalo de 95% de confianga para a média de cada

grupo, e os valores minimo e maximo observado em cada grupo.
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Quadro 39 - Resultados do célculo da opgdo Descriptives do SPSS (inclui medidas resumo e IC 95%)

Std. 95% Confidence Interval for Mean
N Mean Deviation Std. Error Lower Bound Upper Bound Minimum Maximum
Médicos 20 203,15 26,46 5,92 190,77 215,53 156 250
Enfermeiros 20 165,85 29,29 6,55 152,14 179,56 102 210
Assistentes Sociais 20 186,75 29,56 6,61 172,91 200,59 124 240
Psicologos 20 127,30 26,78 5,99 114,77 139,83 89 194
Total 80 170,76 39,65 4,43 161,94 179,59 89 250

No quadro 40 estd apresentado o resultado do teste de Levene de
homogeneidade da varidncia. Como o valor da Sig. =0,992, superior ao o = 0,05,

podemos assumir que existe homogeneidade da varidncia e prosseguir com o calculo da

ANOVA.
Quadro 40 — Resultados dos testes de Levene
Levene Statistic dfl df2 Sig.
,033 3 76 ,992

O quadro 41 refere-se a ANOVA propriamente dita. Os resultados mostram que a
variacdo entre grupos (Between Groups) é maior que a variacdo dentro dos grupos (Within
Groups). O valor da estatistica do teste 27,246, sendo a significancia associada de 0,000. Estes
resultados permitem concluir que existe evidéncia empirica para considerar as diferencgas

significativas (F3,76= 27,246;p=,000).

Quadro 41 — Resultados da aplicacdo da ANOVA
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 64353,438 3 21451,146 27,246 ,000
Within Groups 59835,050 76 787,303
Total 124188,488 79

Dado que a ANOVA é um teste omnibus, ha que verificar onde se situam as diferencas,
ou seja, entre que grupos as diferencas sdo estatisticamente significativas (ao nivel de 0,05).
Para tal vamos recorrer aos procedimentos post hoc. Os comandos situam-se dentro dos
comandos da ANOVA, bastando seleccionar o botdo «Post Hoc...» (quadro38). Da pandplia de
testes existentes, vamos optar pelo Tukey's-b. Os resultados sdao-nos apresentados no quadro
42

Quadro 42 — Resultados do teste post hoc Tukey's-b aplicado as médias do tempo gasto em minutos
em funcgdo da profissao

Subset for alpha = .05
Profissao N 1 2 3
Psicélogos 20 127,30 - -
Enfermeiros 20 - 165,85 -
Assistentes Sociais 20 -- -- 186,75
Médicos 20 203,15
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Como pode observar pelo quadro, sdo os Psicélogos que gastam em média menos
tempo semanal em exercicio fisico (X=127,30), que diferente significativamente ao nivel de
0,05 de todos os grupos profissionais. De seguida quem gasta em média mais tempo sdo os
Enfermeiros (X =165,85), que também se distinguem de modo significativo dos restantes
grupos profissionais. Apesar dos Assistentes Sociais (X=186,75) e os Médicos (X =203,15)
serem os que apresentam valores médios superiores, ndao se distinguindo entre si (p>0,05),
eles distinguem-se de modo significativo dos restantes grupos.

Os resultados devem ser apresentados conforme o quadro 43.

Quadro 43 - Resultados da aplicagdo do ANOVA de um critério.
Variavel independente (Factor): profissdo; varidvel dependente: tempo gasto (em minutos)

Grupos: N X s F p
Médicos 20 203,15 26,46

Enfermeiros 20 165,85 29,29

Assistentes Sociais 20 186,75 29,56 27,246 /000
Psicélogos 20 127,30 26,78

6.5.3. Exercicio

1. No sentido de testar a hipdtese de que “a distdncia social estd relacionada com o
contacto/familiaridade com as doengas mentais”, compararam-se trés grupos de individuos
em func¢do do seu nivel de contacto (baixo contacto; moderado contacto; elevado contacto).
As medidas estatisticas e os resultados dos testes calculados com auxilio do SPSS sdo
apresentados seguidamente:

Estatisticas resumo da distancia social

Nivel de contacto n Mean Std. Deviation
Baixo contacto 142 2,994 ,905
Elevado contacto 31 3,503 ,953
Moderado contacto 42 3,224 1,020
Total 215 3,113 ,948

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Distancia ,062 215 ,051 ,989 215 ,099

a Lilliefors Significance Correction

Test of Homogeneity of Variances
Levene Statistic dfl df2 Sig.
,411 2 212 ,664

90+
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ANOVA
Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 7,235 2 3,617 4,139 ,017
Within Groups 185,281 212 ,874
Total 192,516 214

Multiple Comparisons -LSD

() Contacto (J) Contacto Mean Difference (I-J) Sig.
Baixo contacto Elevado contacto -,5089* ,007
Moderado contacto -,2294 ,164
Elevado Baixo contacto ,5089 ,007
Moderado contacto ,2794 ,208
Moderado contacto Baixo contacto ,2294 ,164
Elevado contacto -,2794 ,208

a) — Face aos testes utilizados, tome uma decisdo (=0,05) face a hipdtese formulada
apresentando correctamente a decisdo e utilizando a simbologia adequada.

6.6. Coeficiente de correlagdo r de Pearson e teste de significancia da correlagdo

Muitas vezes recorremos a uma medida estatistica designada de coeficiente de
correlagdo r de Pearson. Esta medida varia entre & 1,00, passando por 0 (auséncia de relag3do).
A correlagdo mede pois a presenca, direccdo e magnitude da relagdo entre duas varidveis (x; y)
e aplica-se as situagcbes em que ambas as varidveis sdo medidas a um nivel intervalar ou
racional e a relagdo entre as varidveis é linear.

Como podemos interpretar o valor do coeficiente de correlagdo? Quando é que o seu
valor é considerado elevado (forte), moderado ou baixo? O sinal d4d-nos a direc¢do. Se for
positivo, as varidveis covariam no mesmo sentido, se for negativo covariam em sentidos
opostos. Como guia pode utilizar os valores apresentados seguidamente (Pestana & Gajeiro,
2002), no entanto sdo apenas uma referéncia®, pois ha que ter em conta que a interpretacgado
do r é ampla e deve ter sempre em conta, a natureza das varidveis em estudo; a significancia

do coeficiente e a finalidade do calculo dor.

Valores do r Interpretagdo do valor encontrado

rde 0,00a+0,20 Indica relagdo muito baixa

rde+0,20a +0,40 Indica relagdo baixa, presente mas ligeira
rde+0,40a+0,70 Indica relagdo moderada ou acentuada
rde+0,70a+0,89 Indica relagdo forte

rde+0,90a+1,00 Indica relagdo muito forte ou perfeita + (1,00)

il ll

35 o . .
Trata-se mesmo de uma referéncia, pois alguns autores consideram em termos absolutos que um valor de r=0,25
é fraco, 0,5 é moderado e 0,8 é forte, ou seja, depende da natureza do estudo.
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Seguidamente estdo apresentados os diagramas de dispersdo que implicam diferentes
tipos de relacdo e inclusive a auséncia de relacdo. Como devera recordar-se, os diagramas de
dispersdo (Scatterplots no SPSS) permitem dar resposta, entre outras, as seguintes questdes:
a) as variaveis estdo de algum modo relacionadas? b) a eventual relagdo é linear ou de tipo ndo

linear? c) as mudancas de variacdo de y dependem de x?; d) existem outliers?

. 3. . - .
: : L
.
Relagdo linear positiva Relagdo linear negativa
- . °
9 * . . i
7 - . * o
& * .t -_ .' 5
5 * . - PR . . +
§ . * .. s
3 ’ . . ° . E
2 . 1
1 . 1 2 3 K E] o 7 8 9 0
Auséncia de relagdo Relagdo ndo linear

O coeficiente de correlagdo tem associado a si um outro coeficiente, o coeficiente de
determinagéo (r’) e que nos da a percentagem de variag3o explicada (r’x100) de uma varivel
que é devida a outra. A percentagem de variacdo n3o explicada é dada por 1-r?

Se um valor do r for 0,8 e outro 0,4, tal ndo significa que a primeira associagado seja o
dobro da segunda. A comparacdao dos dois coeficientes deve ser feita em termos do
coeficiente de determinagao, que indica a percentagem de variacdo de uma varidvel explicada
pela outra. Assim, na primeira relagcdao 64% da variacdo de uma variavel é explicada por outra e
vice-versa, valor quatro vezes superior ao da segunda (16%). E de salientar que r como o r* ndo
exprimem relagdes de causalidade, porque a associacdo de x com y é igual a associagao de y

com x. Observe os diferentes diagramas de Venn representam diferentes valores do r’.

r=0.2;r*=0.04 r=0.4;r’=0.16
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r=0.6;r’=0.36 r=0.8;r’=0.64 r=1;r’=1

Variavel y (predita) Variavel x (preditora)

Area de sobreposicio
% de varidncia comum (64,00%)
r=0.8

A medida (r) é calculada através da seguinte formula:

LSy nY xy-> x>y
Y- x) 1Yy -(2y)]

Numa amostra de mulheres gravidas (n=9) foi realizado um estudo com objectivo de
estudar a relacdo positiva entre as semanas de gestacdo (S.G.) e a altura do fundo do utero

(A.F.U.). Os dados colhidos sdo apresentados seguidamente:

S. G. (x) A.F.U (y)
20 21
24 23
24 25
27 25
28 26
30 27
32 33
36 38
37 36

O valor da medida calculada através da maquina revelou um valor de r=0,96; r’=0,92
(r’%=91,52%). Com o auxilio do SPSS realizou-se o diagrama de dispersdo onde foi tracada a

recta de regressao (y=a+b,) que apresentamos de seguida.
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Grafico 1 — Diagrama de dispersao da altura do fundo do utero
em func¢do das semanas de gestacao
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Face aos valores encontrados, podemos verificar que estamos perante uma correlagdo
positiva, muitissimo forte e linear entre as varidveis, isto é, a medida que aumentam as
semanas de gestdo, aumenta o fundo do colo do Utero das mulheres, no entanto esta relacdo
é ou ndo estatisticamente significativa? Para o saber deveremos realizar o teste de

significancia da correlagdo de Pearson que é calculado pela formula:

gl=n-2

O teste vai dizer-nos se a relacao se deve ao acaso amostral ou se existe de facto na
populacdo. Trata-se de uma amostra da populagdo (n=9 mulheres), e deveremos pensar na
possibilidade da correlagdo no universo ser zero, dai que a hipdtese nula seja Hy:p<0,
enquanto a hipétese de investigacdo é Hy:p>0. O teste, para 0=0,05, vai dizer-nos se a relagao
é estatisticamente significativa e neste caso rejeita-se Hy, ou se ndo o é, e a declaramos como
nao significativa, isto é, ndo rejeito H,.

Temos outros casos em que as hipdteses sdo direccionadas, por exemplo, «existe uma
relagao negativa entre o nimero de dias em coma e a capacidade motora dos doentes». Neste
caso a regido de rejeicdo situa-se apenas numa das caudas (da esquerda) e simbolicamente
teremos Hg:p=0 e H;:p<0. Mas também existem casos em que as hipdteses ndo sdo

direccionadas, por exemplo quando pretendemos testar a hipdtese de que «a crenga acerca da

94
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Incurabilidade das doengas mentais estd relacionada com a crenga na perigosidade dos
doentes». As hipdteses seriam Hy:p=0 e H;:p#0.
Voltando ao exercicio apresentado, o teste de significancia da correlagcdo vai ser

realizado com recurso a distribuicdo t.

0,96

ti
1-0,92
7

gl=9-2

=8,98

Fazendo recurso a tabela da distribuicdo t (excerto), dado que o teste é unicaudal e o
a=0,05, com 7 graus de liberdade, o valor do t tedrico é de t=1,90. Assim comparando os
valores, podemos verificar que o t observado cai na regido de rejei¢cdo da Hy. Entdo poderemos
afirmar que estamos perante uma correlacdo positiva, muitissimo forte, linear e

estatisticamente significativa (r=0,96 (r’=0,92); p<0,05) entre as variaveis.

Tabela Distribuicdo t (excerto)
apara teste unilateral

apara teste bilateral

Graus de Liberdade
1

O cdlculo do coeficiente assume que os sujeitos foram independente e aleatoriamente
seleccionados da populagdo de interesse e que ambas as varidveis medidas seguem
distribuicdo normal bivariada (ambas as varidveis). Finalmente um Uultimo pressuposto a
homoscedasticidade, isto é, para cada valor de x a variacdo dos valores de y devem ser
sensivelmente os mesmos, e vice-versa. Normalmente considera-se que quando as amostras
tém um tamanho razoavel, o ndo cumprimento destes Ultimos pressupostos, tem «pouco»

efeito no valor do teste estatistico.



Analise de Dados Prof. Luis Loureiro [2011-2012]

6.6.1. R de Pearson e teste de significancia da correlagdo na maquina de calcular

Vejamos outro exemplo que permite utilizar a maquina de calcular. Num estudo
pretendeu-se testar a seguinte hipdtese: «ha uma relagdo negativa entre o nimero de dias em
coma e a capacidade motora dos doentes». Os dados colhidos junto de uma amostra de 10

doentes sdo apresentados seguidamente.

Dias de coma (x) Autonomia motora (y)
5 75
8 65
8 55
10 70
16 60
12 48
15 50
13 55
18 50
15 60

Apresentamos primeiramente o diagrama de dispersao das variaveis.

Gréfico 2 — Diagrama de dispersao da autonomia funcional
em func¢do dos dias de coma dos doentes
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A hipdtese vai ser testada com recurso a maquina. O nivel de significancia (o) sera de

0,05.
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Instrugbes para calculo do teste t as médias de dois grupos independentes

TEXAS CASIO
1. Pressione o botdo STAT e depois mude o cursor para a opg¢ao | 1. Pressione o botdo MENU e depois seleccione a opgdo
EDIT, seleccionado a opgdo 1: Edit... e ENTER; STAT, EXE;
2. Introduza os valores das variaveis nas listas L1 e L2; 2. Introduza os valores de x e y na list1 e List2;
3. Pressione novamente o botdo STAT e mude o cursor para 3. Seleccione a opg¢do TEST (tecla F3);
TESTS, seleccionando a opgdo E:LinRegTTest... seguido de 4. Seleccione a opgdo t (tecla F2);
ENTER. 5. Seleccione a opgdo REG (tecla F3);
4. Substitua os valores nas opgdes do LinRegTTest 6. Substitua os valores nas opgdes:
Xlist: L1 (assegure que ¢é a variavel x) B & p: colocar a simbologia da hipétese (p & p:<0)
Ylist: L2 (assegure que é a variavel y) Xlist: Listl
Freq:1 Ylist: List 2
B&p:#0 <0 >0 (seleccione a simbologia da hipdtese, Freq:1
neste caso, <0) Execute:
RegEQ:
Calculate e ENTER

O output de resultados mostra que estamos perante uma correlagdo negativa, forte,

linear e estatisticamente significativa (r=-0,65; r’=0,43; p=0,021).

Output (Resultados) das maquinas:
LinearReg tTest

t=-2.4328

p =0.02

df=8

a=75.723

a=-1.41

s=7.24

r=-0.65

r’=0.43

E de salientar que quando ndo existem os valores para colocar nas listas, apenas o
valor do r e o tamanho da amostra, devera fazer uso da formula para calculo da significancia

da correlacdo. Pode experimentar a partir do exercicio seguinte.

1. Numa amostra de 78 criancas que frequentam a escola do Bairro dos Plasmas, realizou-se

ainda um estudo da correlagdo entre a excrecdo urindria de iodo (em pgr/gr de creatinina) e o

rendimento escolar medido através de uma escala prépria (minimo 15 pontos e maximo 45

pontos). Obtiveram-se os seguintes resultados, incluindo o diagrama de dispersdo efectuado:

r=0.63
b=0.14
a=26.40
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GRAFICO 3 - Diagrama de dispersdo do rendimento escolar das criancas da Escola C+S do Souto (1997) com
hipertrofia da tiréide em fungdo dos seus valores de excregdo urinaria de iodo (ugr/gr de creatinina)

50

404

Rend. escolar

80 100 120 140

lodo urinario

a) Tendo em conta as estatisticas o diagrama de dispersdo, como classifica a relagao

entre a excrecdo urindria de iodo e a aprendizagem escolar das criangcas na amostra estudada?

b) Considerando a hipétese: “existe correlagGo entre excregdo urindria de iodo e a
aprendizagem escolar das criangas”, pode afirmar-se que a correlagdo observada é
significativa para a = 0.05 ? O que é que a sua conclusdo significa em termos de inferéncia

estatistica?

6.6.2. R de Pearson e teste de significancia da correlagdo no SPSS

Para efectuar o calculo do coeficiente de correlagdao de Pearson no SPSS devera utilizar
a base «correlacdo_Pearson». Trata de um estudo realizado junto de uma amostra de 217
adultos (idade> 18 anos) e em que a hipdtese de investigacdo refere que «a crenga na

incurabilidade das doengas mentais estd relacionada com a crenca na perigosidade dos

doentes mentais». Utilize um erro tipo | maximo de 0,05.

O 1.2 passo consiste na verificagdo do pressuposto da normalidade para ambas as

variaveis (bistribuicdo normal bivariada). Os comandos sdo apresentados no quadro 44.

Quadro 44 - comandos para realizagdo dos testes de normalidade (K-S e S-W)

Comando do SPSS (ac¢do):
1. Seleccione do menu as opgoes:
Descriptive Statistics — Explore

Analyze —

Comentario:
Acede a caixa de didlogo do Explore que permite
realizar os testes de normalidade.

2. Na caixa de didlogo Explore, seleccione as variaveis
incurabilidade e perigosidade (com um clique sobre
as variaveis) e depois com o botdo » coloque-as na
Dependent List:

O Dependent List: é o espaco onde se colocam as
variaveis que procuramos testar.

3. Dé um clique sobre o botdo Plots...

Acede a nova caixa de didlogo, Explore Plots

4. Na caixa Explore Plots seleccione com um clique
sobre o quadrado a opgdo Normality plots with tests
(53]

Selecciona automaticamente os  testes de
normalidade, assim como os graficos «Normal Q-Q
Plot» e «Detrended Normal Q-Q Plot».

5. Cliqgue em Continue e posteriormente no botdo OK

Vai gerar um output de resultados dos testes
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Os resultados do teste de Kolmogor

Lembre que se optou por este teste dado o

ov-Smirnov sdo apresentados no quadro 45.

tamanho da amostra ser >50. Para ambas as

variaveis o valor da significancia do teste é >0,05, o que permite concluir que as duas variaveis

seguem distribuicdo normal na populagao.

Quadro 45 — Resultados dos testes de Normalidade

KoImogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
incurabilidade ,055 217 ,200" ,989 217 ,111
perigosidade ,053 217 ,200"" ,993 217 ,420

* This is a lower bound of the true significance.
a Lilliefors Significance Correction

Os comandos descritos no quadro 46 permitem-lhe criar o diagrama de dispersao.

Quadro 46 - comandos para realizagdo o diagrama de dispersao

Comando do SPSS (acg¢do): Comentario:

1. Seleccione do menu as opgOes: Graphs — Legacy
Dialogs — Scatter/Dot... — Simple Scatter — Define

Acede aos gréficos, especificamente os Scatterplots.

2. Na caixa de didlogo Simple Scatter Plot seleccione a
variavel incurabilidade e depois com o botdo »
coloque-as X-axis. Faga o0 mesmo procedimento para a
variavel perigosidade, mas colocando-a no Y-axis

Esta caixa de didlogo permite-lhe colocar as varidveis
que vao ser utilizadas na construgdo do diagrama.

3. Dé um clique sobre o botdo OK

Constrdi o gréafico que aparece no output.

4. Na output aparece-lhe o gréfico. Se quiser que o
programa trace a recta, de um clique duplo sobre o
grafico e acede ao Chart Editor. Na barra de
ferramentas dé um clique sobre o icone ¥ .
Automaticamente vai criar uma nova caixa de didlogo
designada de Properties. Dé um clique sobre o botdo
Close. A recta encontra-se no grafico

Selecciona automaticamente os testes de Permite-lhe
efectuar alteragGes no gréfico.

5. Regresse ao Output para visionar o grafico.

O gréfico, designado de diagrama de

dispersdo é apresentado seguidamente. Como

pode observar, a distribuicdo da nuvem de pontos indicia uma relagdo linear entre as variaveis,

como pode observar.

Grafico 4 — Diagrama de dispersdo da crenga na incurabilidade
em fungdo da crenga na perigosidade

perigosidade

500
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O passo seguinte consiste no calculo do coeficiente de correlagao e respectivo teste de

significancia. Utilize os comandos a seguir:

Quadro 47 — Comandos para o calculo do coeficiente de correlagdo de Pearson e teste de significancia

Comando do SPSS (acg¢do):
1. Seleccione do menu as opgbes: Analyze —
Correlate — Bivariate...

Comentario:
Permite-lhe aceder a caixa de didlogo do célculo do
coeficiente de correlagdo e respectivo teste de
significancia

2. Acede a caixa de didlogo Bivariate Correlations.

Na caixa de didlogo seleccione ambas as variaveis com
o cursor e coloque-as com o botdo » na lista
Variable(s):

Variables: é o espago onde se colocam a varidveis que
pretendemos correlacionar e sobre as quais é também
realizado o teste de significancia. Por defeito esta
seleccionado o coeficiente de Pearson, mas tem

outros como o Kendall's tau-b e o coeficiente de
Spearman. Por defeito o teste é bicaudal (Two-Tailed),
mas se quiser pode seleccionar One-Tailed.

3. Clique sobre o botdo OK Vai gerar um output de resultados do teste

Os resultados do valor da medida estatistica e do teste de significancia sdo
apresentados no quadro 48. Como pode verificar o valor do coeficiente de correlacdo é
r=0.710 e o nivel de significancia associado ao teste é de sig=,000, ou seja, muito inferior ao
erro maximo assumido no inicio do estudo (t=0,05). Estamos pois perante uma correlagdo
positiva, linear, forte e estatisticamente significativa. Se tomar atenc¢do, pode observar que
junto ao valor do coeficiente aparecem dois asteriscos (,710° ') que remetem para uma nota no
rodapé da tabela [** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed)]. Isto significa que o

proprio programa considera que a correlagdo € estatisticamente significativa, ao nivel de 0,01.

Quadro 48 - Resultados do calculo do r de Pearson e respectivo teste de significancia aos scores das
crengas na perigosidade e incurabilidade (n=217

incurabilidade perigosidade
incurabilidade Pearson Correlation 1 ,710(**)
Sig. (2-tailed) - ,000
N 217 217
perigosidade Pearson Correlation ,710"" 1
Sig. (2-tailed) ,000 -
N 217 217

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

A forma de apresentar os resultados relativos a esta hipotese, quer em quadro, quer
do ponto de vista da linguagem considerada mais adequada e com validade cientifica, sdo

apresentados de seguida.
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Quadro 49 - Matriz de correlagao bivariada de Pearson entre as crengas na incurabilidade e perigosidade dos
doentes e doengas mentais (n = 217)

Crenga na
incurabilidade
Crenca na r=,710 (r’ = 0,5041)
perigosidade p =,000

Procedeu-se ao cdlculo do coeficiente de correlagdo de Pearson e respectivo teste
significancia para testar a hipdtese de que «a crenga na incurabilidade das doengas mentais
esta relacionada com a crenga na perigosidade dos doentes mentais». Encontramos uma
correlagdo positiva, forte, linear e estatisticamente significativa (r=0,710; p<0,05) entre as
variaveis. A percentagem de variacdo explicada (r’) é de 51,41%, valor que se considera bom
face a natureza do estudo permite observar que estas crengas ou esteredtipos, relacionadas
entre si, podem ser um factor importante em termos de discriminacao social dos doentes
mentais. Em média, sdo os individuos que créem que as doencgas psiquiatricas tém um cunho
de incurabilidade, que apresentam valores médios mais elevados na crenca da perigosidade e
imprevisibilidade desses doentes.

6.7. Teste z de diferenca de proporcoes

Apresentamos anteriormente (ponto 6.1.1.) um teste de diferenga de médias para dois
grupos independentes, no entanto também podemos comparar duas proporc¢oes
populacionais através do teste Z de diferenca de proporgdes.

O teste é realizado através dos calculos indicados pela férmula:

P,— P
1 1
pq|—+—
n.n,

_n5tx

=

Sendo que p
n, +n,

Vejamos um exemplo. No Servico de Medicina do Hospital dos Anjos dos 214 doentes
internados no ano transacto, 27 desenvolveram Ulceras de pressdo, enquanto nos 361 doentes
internados no mesmo periodo no Servico de Medicina da Clinica do Beato, desenvolveram
Ulceras de pressdo 29. Teste a hipotese de que “a prevaléncia de Ulceras de pressdo no
Hospital dos Anjos é diferente da prevaléncia de ulceras na Clinica do Beato (a=0,05).

Simbolicamente Hy: p;=p, e Hi: p.#p,. A hipdtese ndo é direccionada logo a regido de

rejeicao é bilateral.
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Assim para no Servico de Medicina do Hospital dos Anjos, o valor do p; é dado por
27/214, ou seja, p=0,13, enquanto no Servico de Medicina da Clinica do Beato o valor do p,
corresponde a 29/361, isto é, p,=0,08.

Substituindo os valores na formula teremos:

.= 0,13-0,08 ~1787

(0,10x0,90) i+L
214 361

27+29

—=0,097
214+361

Sendo que p =

Dado que o valor do z tedrico ou z da tabela é de 1,96, ndo existe evidéncia empirica
que suporte que a prevaléncia de Ulceras de pressdo seja diferente consoante o hospital

(z=1,7919; p>0,05).

6.7. Teste z de diferenca de proporcdes na maquina de calcular

Vamos apresentar o calculo do teste na maquina a partir do exercicio anterior.

Instrucdes para cdlculo do teste z de diferenga de proporgcées

TEXAS CASIO
1. Pressione o botdo STAT e depois mude o cursor para a opg¢ao | 1. Pressione o botdo MENU e depois seleccione a opgdo
TESTS; STAT, EXE;
2. Seleccione a opgdo 6: 2- PropZTest... seguido de ENTER; 2. Seleccione a opgdo TEST (tecla F3);
3. Introduza os valores: 3. Seleccione a opgdo z (tecla F2);
X1: 27 (casos) 4. Seleccione a opgdo 2-P (tecla F4)
N1: 214 5. Introduza a hipdtese de investigagdo [p1 # p2]
X2: 29 (casos) 6. Introduza os valores:
N2:214 X1: 27 (casos)
P1# P2 N1:214
4. Calculate e ENTER. X2: 29 (casos)
N2: 214
8. EXECUTE seguido de EXE.

Output (Resultados):

P1# P2
z=1.7919

p=0.073143
p,=.126
p, =.080
5=.097
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7. Teste U de Mann-Witnhey

Um outro tipo de testes a que podemos recorrer no ambito da estatistica inferencial
sdo os testes ndo paramétricos, como referimos no ponto 6.1. Muitas vezes assistimos a
alguma resisténcia dado o facto deste tipo de testes apresentarem menor poder, no entanto
eles comegam progressivamente a tornar-se numa ferramenta preciosa de trabalho na
investigacdo no ambito da Enfermagem e sdo muitas vezes os mais adequados.

O primeiro dos testes que apresentamos designa-se por teste U de Mann-Witnhey. E o
correspondente nao paramétrico do teste t de student para amostras independentes (Siegel &
Castellan, 1988). Aplica-se nos casos em que temos dois grupos independentes e o nivel de
medida da varidvel «dependente» e ordinal ou superior (intervalar e racional). E a alternativa
adequada quando ndo se cumprem determinados pressupostos como a normalidade das
distribuicOes e ainda quando as amostras sao de reduzida dimensao.

Este, como a maioria dos testes ndo paramétricos trabalha com o que podemos
considerar postos, posicdes ou mesmo ordens, na traducdo de rank do inglés. Os valores da
variavel, sejam scores ou de outro tipo, sdo ordenados segundo um critério, por exemplo do
menor para o maior (ordem crescente ou ascendente).

Vejamos um exemplo simples e didactico. Num estudo recente procurou-se avaliar o
nivel de distancia social de adolescentes (rapazes e raparigas) relativamente a uma vinheta
que descrevia um caso de um rapaz com 17 anos, a quem tinha sido diagnosticada uma
esquizofrenia. Especificamente, o investigador procurava verificar se existia maior ou menor
distancia social relativamente & capacidade de uma amizade estdvel com alguém como a
pessoa descrita na vinheta. A opc¢do de resposta variava entre 1 (sem qualquer problema) a 10
(de modo nenhum).

A hipdtese de investigacdo referia que «a distancia social relativamente as pessoas a
guem foi diagnosticada esquizofrenia, difere de rapazes para raparigas». Os dados relativos ao

estudo sdo apresentados de seguida.
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Rapazes (J) - Raparigas (Q)
A -B
10 1
7 3
2 4
5 9
8 6

O 1.2 passo consiste em ordenar as pontuac¢des atribuidas pelos 10 adolescentes do

menor para o maior valor.

Pontuagdes: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Postos/posicdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Grupo: ¢ 4 2 ¢ 4 ¢ & & @ 4

O 2.2 passo consiste em encontrar o somatdrio dos postos para cada um dos grupos.
No exemplo o somatério dos postos do grupo Az (R;) =2+5+7+8+10=32 e o Somatoério dos
postos do grupo Bo (R,) = 1+3+4+6+9 =23

Se dividirmos os somatérios dos postos pelo nimero de casos teremos a média dos
postos ou posicdes (em inglés mean rank). No grupo A (J3) a média dos postos é 6,40 o que
equivale a 32/5, enquanto no grupo B (?) sera de 4,60 e que corresponde a 23/5.

Como pode verificar Ry+R,=N(N+1)/2, ou seja, 55. Caso a hipdtese nula seja verdadeira
esperariamos obter sensivelmente uma média de postos igual em ambos os grupos, caso que
ndo encontramos aqui. Agora resta saber se a diferenca vai para la do acaso amostral e nesse
caso rejeitamos a Hy, ou pelo contrario, declaramos que ndo existe evidéncia empirica para
rejeitar Ho.

O 3.2 passo consiste no calculo do valor U a utilizar como U observado para comparar

com a distribuicdo tedrica. O seu valor é dado pelo célculo das formulas:

U,=npn, +{M}—Rl
2
Uz =n,n, +|:n2(1'122 +1):|_R2

Substituindo os simbolos nas formulas e efectuados os calculos temos:

U, =5)(5)+ {5(26)} =32

U, =8,00
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U, =(5)5) +[5(26)} ~23

U, =17.00

Para que possamos declarar a diferenca como estatisticamente significativa, isto é,
rejeitar Ho, deveremos utilizar como Ujgpservadoy © Menor dos U’s observados, neste caso
U;=8,00. Na comparagdo com 0 Ugesrico), Para declarar a diferenga como estatisticamente
significativa, o valor do Uspservado) devera ser menor ou igual ao Ujesrico) Neste caso e pela
leitura da tabela 4, verificamos que o valor do Uesrico) € de 2 (para n;=5 e n,=5), ou seja, as

diferengas encontradas nao sdo estatisticamente significativas.

Tabela 4 - Valores criticos da Estatistica U para a = 0,05 (Teste bicaudal)

1 2 E] 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 - — - — — — — — — — — — — — — — —
2 0 0 0 0 1 1 1 1 1 2 2 2 2
3 0 1 1 2 2 3 3 4 4 5 5 6 6 7 7 8
4 0 1 2 3 4 4 5 6 7 8 9 10 1 1 12 13 13
5 0 1 2 3 5 6 7 8 9 11 12 13 14 15 17 18 19 20
6 1 2 T3 s 6 8 10 11 13 14 16 17 19 21 22 24 25 27
7 1 3 5 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
8 0 2 4 6 8 10 13 15 17 19 22 24 26 29 31 34 36 38 41
9 0 2 4 7 10 12 15 17 20 23 26 28 31 34 37 39 42 45 48
10 0 3 5 8 1 14 17 20 23 26 29 33 36 39 42 45 48 52 55
11 0 3 6 9 13 16 19 23 26 30 33 37 40 44 47 51 55 58 62
12 1 4 7 1 14 18 22 26 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69
13 1 4 8 12 16 20 24 28 33 37 41 45 50 54 59 63 67 72 76
14 1 5 9 13 17 22 26 31 36 40 45 50 55 59 64 67 74 78 83
15 1 5 10 14 19 24 29 34 39 44 49 54 59 64 70 75 80 85 90
16 1 6 1 15 21 26 31 37 42 47 53 59 64 70 75 81 86 92 98
17 2 6 11 17 22 28 34 39 45 51 57 63 67 75 81 87 93 99 105
18 2 7 12 18 24 30 36 42 48 55 61 67 74 80 86 93 99 106 112
19 2 7 13 19 25 32 38 45 52 58 65 72 78 85 92 99 106 113 119
20 2 8 13 20 27 34 41 48 55 62 69 76 83 90 98 105 112 119 127

(Fonte: Siegel & Castellan, 1988

No caso em que uma das amostras ou ambas sejam > 20 poderemos fazer uma
aproximacdo a distribuicdo normal padronizada. O teste é realizado através dos calculos

indicados pela féormula:

U - Mans
Z= - 2
\/(nA)(nB)(nA +n,+1)
12
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7.1. Teste U de Mann-Witnhey no SPSS

Para utilizar o SPSS na realizacdo do teste U devera utilizar a base «prestigio.sav». A
hipdtese de investigacdo refere que «o prestigio profissional atribuido aos enfermeiros é
diferente consoante a comunidade tenha ou ndo cuidados de Enfermagem no domicilio». A
comunidade A tem cuidados de Enfermagem ao domicilio e a comunidade B tem.

Ho: As duas populagdes sdo iguais em tendéncia central.

Hi: As duas populagBes ndo sdo iguais em tendéncia central.

Quadro 50 — comandos para realizagdo do teste t para grupos independentes e teste de Levene

Comando do SPSS (acg¢do): Comentario:

1. Seleccione do menu as opg¢des: Analyze — | Permite-lhe aceder a caixa de didlogo do teste
Nonparametric tests — 2 Independents Samples...

2. Na caixa de didlogo (Two-Independent-Samples
Tests) seleccione a varidvel presti (com um clique
sobre a varidvel) e depois com o botdo » coloque-a na
lista do Test Variable List:

O Test Variable List: é o espaco onde se colocam as
variaveis dependentes.

3. Seleccione a variavel comunidade com um clique e
depois com o botdo » coloque-a no Grouping
Variable:

O Grouping Variable é o espago onde se coloca a
varidveis «independentesy, isto é os grupos.

4. Dé um clique sobre Define Groups.

Surge a caixa de definigdo de grupos onde se inserem

os codigos de cada grupo. Repare que aparece como:
comunidade ? ?

Esta operagdo identifica os grupos que estdo a ser
comparados e aos quais atribuimos diferentes
nuimeros. Por defeito o SPSS tem o teste U
seleccionado.

Vai gerar um output de resultados do teste

5. Na area do Group 1: introduza o cddigo da
comunidade A (1), e no Group 2: o cddigo da
comunidade B (2).

6. Clique em Continue e posteriormente no botdo OK

Os resultados sdo apresentados nos quadros 51 e 52. Relativamente ao quadro 52
pode observar-se que as médias dos postos ou das posi¢cGes sdo respectivamente 43,23
(1297,00/30) na comunidade A e de 20,50 (656/32) na comunidade B. Logo daqui podera
depreender que os scores mais elevados na escala de prestigio sdo atribuidos pela comunidade

A, ainda que tal nao signifique que esta diferenca seja estatisticamente significativa.

Quadro 51 - Média dos postos/posi¢des e somatdrio dos postos para cada grupo

comunidade N Mean Rank Sum of Ranks

presti comunidade A 30 43,23 1297,00
Comunidade B 32 20,50 656,00
Total 62
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O quadro 52 mostra os valores do U (128,00), W de Wilcoxon (656,00) e o z observado
(da aproximagdo a normal), assim como o valor da significancia [Asymp. Sig. (2-tailed)] que é
respectivamente 0,000. Como se pode observar, os resultados da significancia do teste
mostram para um erro tipo | de 0,05, que as duas distribui¢cdes diferem em tendéncia central
(sig=0,000). Poderemos concluir que as diferencas encontradas no prestigio profissional

atribuido aos enfermeiros é diferente consoante a comunidade.

Quadro 52 — Resultados do teste U Mann-Whitney

presti
Mann-Whitney U 128,000
Wilcoxon W 656,000
z -4,995
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a Grouping Variable: comunidade

A apresentacdo dos resultados do teste U de Mann-Whitney em quadros é muitas
vezes feita de modo indistinto, apresentando as médias dos postos, os somatdrios dos postos,
o valor do U e depois a significancia obtida. Uma forma simples e correcta é a que se apresenta

de seguida (quadro 53), mas para isso devera calcular as medianas para cada grupo.

Quadro 53 - Resultado da aplica¢do do teste U Mann-Whitney
Varidvel independente: comunidade; varidvel dependente: scores da escala prestigio

Comunidade: n Mediana Média Postos z p
Comunidade A 30 7,00 43,23
Comunidade B 32 3,00 20,50 4,995 1,000

No sentido de testar a hipotese de que “o prestigio profissional atribuido aos
enfermeiros é diferente consoante a comunidade tenha ou ndo cuidados de Enfermagem no
domicilio”, procedeu-se a realizagdo do U de Mann-Whitney.

Os resultados mostram que o nivel mediano do prestigio atribuido aos profissionais de
enfermagem é na comunidade (A) de 7,00 pontos (média dos postos = 43,23), enquanto na
comunidade B a mediana observada foi de 3,00 pontos (média dos postos = 20,50), o que
permite observar que o nivel mediano de prestigio atribuido aos profissionais de enfermagem
é maior na comunidade A. Estas diferengas encontradas entre os grupos revelaram-se
estatisticamente significativas (z=-4,995;p=,000).
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1. Considerando os valores apresentados de seguida relativos a glicemia em jejum (mg/dl) de 2

grupos de sujeitos, teste a hipdtese (0=0,05) de que “a populagdo da qual provém o Grupo A

tem valores de glicemia em jejum diferentes do grupo B”.

Grupo A

B

77
125
86
96
110
100
94
88
117

81
87
98
72
115
85
76
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8. Teste do quiquadrado () — tabelas 2x2 e LxC

Em muitas circunstancias na investigacdo em Enfermagem pretendemos testar
hipoteses que colocam em relacdo variaveis qualitativas, sejam de nivel nominal e/ou ordinal.
Por exemplo poderemos querer verificar se as crencas religiosas estdo relacionadas com a
atitude perante as dadivas de sangue dos dadores, se determinado tipo de doenga esta
relacionado com determinado estilo de vida, se por exemplo a frequéncia de um curso de
preparagdo para o parto esta relacionado com o tipo de parto, etc...

Estes testes também podem ser aplicados para amostras emparelhadas (ex. teste
McNemar para avaliar a mudanca de opinido/tendéncia), isto é, podemos investigar se a
opinido relativamente ao consumo de tabaco (prejudicial/ndo prejudicial) muda depois da
frequéncia de um curso.

O teste do quiquadrado (x°) indica a concordancia ou pelo contrario, a discrepancia
das frequéncias observadas (F,) com as frequéncias esperadas (F.) obtidas pelo calculo de
probabilidades. Uma aplicagdo util do ()*) nas tabelas de contingéncia reside na possibilidade
que nos oferece de comparar frequéncias observadas (F,) com as frequéncias esperadas (F.),
com o intuito de analisar a relagdo (associagdo) entre duas varidveis, isto é, se as variaveis
estdo associadas ou se pelo contrario, elas sdo independentes.

Se xZ:O, verifica-se coincidéncia entre as frequéncias observadas e esperadas
(tedricas), se o x2>0, verifica-se uma discrepancia entre as frequéncias, mas devemos
comparar os valores do xz(observado) com o valor do xz(teérico), de modo a ver se rejeitamos ou nao
a Ho.

Simbolicamente

Ho: p1=p2=ps=p4, isto é as varidveis sdo independentes:

Hi: p1#p,#...pa, s varidveis estdo relacionadas.

Os testes que vamos apresentar aplicam-se a duas situacdes, para tabelas de 2x2, ou
seja, uma variavel com duas categorias em linha e uma varidvel com duas categorias em
coluna (equivale a 4 células), e também os casos das tabelas LxC (em inglés RxC) em que pelo
menos uma das varidveis (em linha ou coluna) tem trés categorias, por exemplo 3x2 (cinco
células).

Vejamos como se realiza o teste do xz a partir de um exemplo aplicado. No quadro

estdo os dados referentes a um estudo em que se procurava testar a hipdtese de que «existe
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relacdo entre a suplementacao alimentar precoce com vitamina D e a erupgao dos incisivos
inferiores (até aos 6 meses ou apds os 6 meses de idade)». A amostra é constituida por 110
individuos.

Os dados do quadro 54 referem-se a um estudo cuja hipdtese de investigacdo referia
gue «existe relacdo entre a suplementacao alimentar precoce com vitamina D e a erupgao dos
incisivos inferiores (até aos 6 meses ou apds os 6 meses de idade)». A amostra é constituida

por 110 criangas.

Quadro 54 — Dados relativos a erupgao dos incisivos
em func¢do da suplementacdo alimentar precoce com vitamina D

_———suplementoVit.D: | g | 50 | Total
Erupgdo dos incisivos:
Até aos 6 meses 36 14 50
Depois dos 6 meses 32 28 60
Total 68 42 110

As frequéncias observadas (F,) estdo nas células, agora resta-nos calcular as
frequéncias esperadas (F.), isto é aquelas que seriam de esperar caso a hipdtese nula seja
verdadeira, ou seja, para que ndo exista relacdo entre a variavel em coluna e em linha (as
variaveis sdo independentes).

As frequéncias esperadas por célula (F.) sdo dadas por:

_ (total em linha)x (total em coluna)

Fe
total de observagoes

Isto é, o calculo das frequéncias esperadas por célula é resultado da razdo do produto
dos totais marginais da categoria em linha e em coluna pelo total das observacbes. Assim
relativamente a 1.2 célula do quadro 54, cuja frequéncia observada é 36, a frequéncia

esperada respectiva sera: Fe :M =309

110

No quadro 55 estdo calculadas as frequéncias esperadas por célula.

Quadro 55 — Cdlculo das frequéncias esperadas para os dados relativos a erup¢ao dos incisivos

em func¢do da suplementacgdo alimentar precoce com vitamina D
—_————Suplemento Vit. D: sim N3o Total
Erupgdo dos incisivos:
Até aos 6 meses E, = (50x68)/110 = 30,9 E, = (60x68)/110 = 19,1 50
Depois dos 6 meses E; = (60x68)/110 = 37,1 E,= (60x42)/110 = 22,9 60
Total 68 42 110
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O grau de discrepancia entre as frequéncias, observadas e esperadas (calculo do

xz(observado)), é-nos dado pela férmula:

(F,_F)’

0 —

F

e

X' =X

Assim teremos:

) 2(36—30,9)2 N (14-19,1) N (32-31,7) N (28-22,9)
30,9 19,1 31,7 22,9

=4,026

O valor 4,026 corresponde a0 X (opservado), qUe deve ser comparado com um (xzteéﬂco).
Para isso deveremos ter presente o erro tipo | maximo, neste caso serd ®=0,05, e os graus de
liberdade que correspondem a (C-1)(L-1), isto é n.2 de categorias em linha subtraido 1 e
numero de categorias em coluna, também subtraido 1. Logo teremos um grau de liberdade
[(2-1)(2-1)]. Resta pois comparar observar o valor do ()X’wsrico) que aparece na tabela 4
(distribuicao do xz) COM O Y(observado)-

Como pode verificar, o valor do (xzteérico) =3.84146, e o valor do 0 Yobservado)=4,026. Este
valor é superior significa que X(onservado) «Cai» Na regido de rejeicdo da Ho, ou seja, a evidéncia
empirica permite-nos afirmar que ha uma relagdo significativa entre a suplementagao
alimentar precoce com vitamina D e a erup¢do dos incisivos inferiores (até aos 6 meses ou

apds os 6 meses de idade), isto é xz(l) =4,026; p<0,05).

Tabela 4 — Distribui¢do do xz

df o
.050 .025 .010 .005

1 3.84146 5.02389 6.63490 7.87944
2 5.99146 7.37776 9.21034 10.59663
3 7.81473 9.34840 11.34487 12.83816
4 9.48773 11.14329 13.27670 14.86026
5 11.07050 12.83250 15.08627 16.74960
6 12.59159 14.44938 16.81189 18.54758
7 14.06714 16.01276 18.47531 20.27774
8 15.50731 17.53455 20.09024 21.95495

9 16.91898 19.02277 21.66599 23.58935
10 18.30704 20.48318 23.20925 25.18818
11 19.67514 21.92005 24.72497 26.75685
12 21.02607 23.33666 26.21697 28.29952
13 22.36203 24.73560 27.68825 29.81947
14 23.68479 26.11895 29.14124 31.31935
15 24.99579 27.48839 30.57791 32.80132
16 26.29623 28.84535 31.99993 34.26719
17 27.58711 30.19101 33.40866 35.71847
18 28.86930 31.52638 34.80531 37.15645
19 30.14353 32.85233 36.19087 38.58226
20 31.41043 34.16961 37.56623 39.99685
21 32.67057 35.47888 38.93217 41.40106
22 33.92444 36.78071 40.28936 42.79565
23 35.17246 38.07563 41.63840 44.18128
24 36.41503 39.36408 42.97982 45.55851
25 37.65248 40.64647 44.31410 46.92789
26 38.88514 41.92317 45.64168 48.28988
27 40.11327 43.19451 46.96294 49.64492
28 41.33714 44.46079 48.27824 50.99338
29 42.55697 45.72229 49.58788 52.33562
30 43.77297 46.97924 50.89218 53.67196
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Caso a relagao seja declarada como estatisticamente significativa, deveremos, apenas
nesse caso, indicar o sentido da relacdo. Uma forma simples é comparar as frequéncias
observadas e esperadas, isto €, através dos residuos (R), que correspondem a F,-F., em cada
célula. No exemplo anterior poderemos optar pelos residuos cuja diferenca tiver sinal positivo
para encontrar as células que indicam o sentido da relagdo. No programa SPSS o método
utilizado é diferente, mas sera explicado adiante.

O teste do qui-quadrado tem pressupostos para ser utilizado. Deverd ter sempre
presente que apenas pode realizar o teste quando os pressupostos estdo cumpridos, embora
existam formas de «fazer cumprir» os pressupostos, nomeadamente agregando categorias. A
agregacao de categorias que ndo tem em conta a légica e natureza das varidveis em estudo,

assim como a tematica, pode revelar-se uma asneira. Devemos aprender com os erros dos

outros como referem Hill & Hill (2000).

8.1. Critérios

Os critérios sdo conhecidos como critérios de Cochran.

Para tabelas de 2x2, temos:

@ Utilizar o teste exacto de Fisher se n<20;

@ Se n>40 utilizar x°.° ou n>>40 utilizar °;

© Se 20 < n <40 utilizar ¢’ (se nenhuma frequéncia esperada inferior a 5)

Para tabelas LxC devemos utilizar o %? (se no maximo 20% das células com frequéncias
esperadas inferiores a cinco e nenhuma inferior a 1).

Vamos agora efectuar o calculo do quiquadrado na maquina. Ndo sabemos se é do seu
conhecimento, mas varios estudos tem evidenciado a elevada prevaléncia de lombalgias nas
criancas em idade escolar e tem-se colocado a hipdtese de que esse fendmeno se relaciona
com o modo habitual de transportar o material escolar. Para verificar essa hipotese, realizou-

se um estudo amostral, cujos dados se apresentam no quadro 56.

36 = - - - s
Correcgdo de continuidade. O valor do )’ 40 OU correcgdo de continuidade de YATES é utilizado algumas vezes
no calculo do X* nas tabelas 2x2. Algumas vezes é utilizado quando as frequéncias esperadas por célula sio
inferiores a 10 (Jaccard & Becker, 1990).
A férmula de célculo com correcgdo de Yates:
F,—F, |-05) .
Xi _ Z(I o —F | )

F
e

A utilizagdo deste teste é «controversa» pelo facto de ser mais conservador que o teste do %% sem correcgdo.

1125°
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Quadro 56 — Dados relativos a prevaléncia de lombalgia em fungdo
Do modo habitual de transporte do material escolar

Modo habitual de transporte
Mochila com rodas | Mochila nos dois ombros Outro Total
C/ lombalgias 12 (18,46%) 19 (20,21%) 34 (29,31%) 65 (23,64%)
S/ lombalgias 53 (81,54%) 75 (79,79%) 82 (70,69%) 210 (76,33%)
Total 65 (100,00%) 94 (100,00%) 116 (100,00%) 275 (100,00%)

Nota: entre paréntesis as percentagens em coluna

8.2. Teste do quiquadrado (xz) —tabelas 2x2 e LxC na mdaquina calcular

Vamos testar a hipdtese recorrendo entdo a maquina de calcular cujas instruges aparecem de seguida.

Instrug6es para calculo do xz (tabelas 2x2 e LxC)

TEXAS

CASIO

1. Pressione primeiro a tecla 2nd e depois o tecla x™ (opgdo
MATRX).

2. Avance para o comando EDIT e seleccione a opgdo 1:[A]
seguindo de ENTER.

3. Coloque o numero de linhas e colunas, neste caso sera:
MATRIX [A] 2 x 3 (duas linhas e trés colunas)

Insira os valores.

[12 19 34]

[53 75 82]

5. Com o cursor seleccione a opgdo C: xz-Test... seguido de
ENTER. Vai aparecer a seguinte linha:

$-Test

Observed: [A]

Expected: [B]

Calculate Draw

6. Seleccione a opgdo Calculate e depois tecla ENTER

* Para saber o valor das frequéncias esperadas volte ao

4. Pressione a tecla STAT e depois seleccione a opgdo TESTS.

comando MATRIX, seleccione a opgdo [B] seguido de ENTER.

1. Seleccione com o cursor a opgdo MAT seguido da tecla
EXE:

Aparece a seguinte linha de comandos:

Matrix

Mat A :None

Devera na opgdo none introduzir 2 x 3 (duas linhas e trés
colunas). Depois pressione a tecla EXE e introduza os valores
na matriz

A

[12 19 34]

[53 75 82]

2. Depois de introduzidos os dados seleccione a tecla MENU
e seleccione a opgdo STATS.

3. Seleccione a opgdo TEST (tecla F3);

4. Seleccione a opgdo CHI (tecla F3)

Vai aparecer a seguinte linha:

x’-Test

Observed: Mat A

Execute

5. Seleccione a opgdo Execute e depois a tecla EXE.

* Na CASIO Para saber o valor das frequéncias esperadas
volte ao comando MATRIX, e depois seleccione pressionando
a tecla SHIFT seguida da tecla (-) que tem a opgdo ANS

Vai encontrar a linha Mat Ans :2x 3

Pressione a tecla EXE.

Output (Resultados):
x’=3,6438
p=0.16171

df=2

Como pode verificar pela aplicacao do teste xz, ndo existe evidéncia suficiente para

sustentar a hipétese de relagdo entre as duas varidveis (xz(z)= 3,6438; p=0,16171).
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8.3. Teste do quiquadrado (*) — tabelas 2x2 e LxC no SPSS

O calculo do y* no SPSS é também ele simples. Utilize a base «quiquadrado.sav». A
base de dados deve ser utilizada para testar a hipdtese de que «ha relacdo entre a opinido
relativamente a co-incineragdo (favor e contra) e o facto das pessoas viverem em proximidade

ou distanciadas geograficamente de uma co-incineradora». O erro tipo maximo serda de 0,05.

Os comandos para a realizacao do teste sdao apresentados no quadro 57.

Quadro 57 — comandos para realizagdo do teste t para grupos independentes e teste de Levene

Comando do SPSS (acg¢do): Comentario:

1. Seleccione do menu as opgbes: Analyze —
Descriptive Statistics — Crosstabs...

Permite-lhe aceder a caixa de didlogo Crosstabs onde
se realiza o teste

2. Na caixa de didlogo (Crosstabs) seleccione a variavel
opinido (com um clique sobre a variavel) e depois com
o botdo » coloque-a no campo da Row(s):. Devera
proceder da mesma forma para a variavel residen, mas
colocando-a no campo Column(s).

O Crosstabs é o espago onde se colocam as variaveis
que submetemos a teste

3. Dé um clique sobre o botdo Statistics e depois
seleccione a opgdo Chi-square. Clique sobre o botdo
Continue.

Permite seleccionar o teste do quiquadrado.

4. Acede a caixa de didlogo: Crosstabs Cell Display. Dé
um clique sobre o botdo Cells... e depois no campo
Residuals seleccione a opgdo Adjusted Standardized

Permite seleccionar diferentes campos, como tipo de
percentagens (linha e/ou coluna), residuos, frequéncia
esperadas, etc...

Os residuos ajustados estandardizados permitem uma
leitura eficiente do sentido da relagdo, caso esta seja
estatisticamente significativa como é o caso

6. Clique em Continue e posteriormente no botdo OK

Vai gerar um output de resultados do teste

Os resultados do output aparecem nos quadros seguintes. O primeiro quadro (58)

apresenta distribuicdo das frequéncias observadas, esperadas e inclui os residuos ajustados

estandardizados.

Quadro 58 — Distribuicdo das opinides dos participantes em fungdo do seu local de residéncia

Residéncia
Opinido Préxima Distante Total
Favor Count 167 205 372
Expected Count 205,1 166,9 3720
Adjusted Residual -5,7 5,7 ’
Contra Count 230 118 348
Expected Count 191,9 156,1 348,0
Adjusted Residual 5,7 -5,7
Total Count 397 323 720
Expected Count 397,0 323,0 720,0
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O 2.2 quadro (59) apresenta os resultados do teste do qui-quadrado. Repare na
informacdo que o programa da em rodapé do quadro: «™0 cells (,0%) have expected count less
than 5. The minimum expected count is 156,12». Esta informacdo torna-se Util e essencial para

verificar os critérios para a realiza¢do do teste.

Quadro 59 — Resultados do teste do qui-quadrado
Value df Asymp. Sig. (2-sided)
Pearson Chi-Square 32,667“’) 1 ,000

b 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is 156,12.

Dado que os resultados do teste do qui-quadrado mostram uma relagao
estatisticamente significativa (x2(1)= 32,667;p=,000) entre as varidveis, resta situar essas
diferengas ou seja, analisar o sentido da rela¢do. Para isso poderemos recorrer aos residuos
ajustados estandardizados. Neste caso as células cujo valor seja > 1,96, sdo aquelas que
indicam o sentido da relacdo. Neste caso situam-se na 2.2 e 3.2 células. Caso ndo tenha os
residuos ajustados estandardizados®’, calcule os residuos «simples, isto é, a diferenca entre
observadas e esperadas por células, mas atencdo so faz sentido se a relagdo entre as variaveis
for significativa, isto é, no caso em que se rejeita a hipdtese nula, caso contrario ndo fara
nenhum sentido.

Em muitas circunstancias encontramos nas revistas e jornais cientificos aplicagdes do
teste do quiquadrado, apresentando relagbes significativas, mas ndao se encontra qualquer
informacao sobre o sentido da relagdo (Haberman, 1973).

Caso ndo queira ser «inocente» nas suas conclusdes, especificamente quando
encontra relages estatisticamente significativas, pode servir-se de dois coeficientes que sdo

medidas de associa¢do entre as varidveis, nomeadamente o phi (¢) aplica-se a dado nominais

nas tabelas de 2x2 e é dado pela formula:¢:\/XT. Ou entdo o V de Cramer que se aplica a
N

tabelas LxC e é-nos dado pela férmula Ve x> . Se o valor da medida for <0,4, estamos
VN(k—1)

perante associagdes baixas entre as varidveis (Liebetrau (1983).

37 . N . . T . .

Trata-se da diferenca entre as frequéncias observadas e esperadas por células, divididas por uma estimativa do
seu erro padrdo. Os resultados dos residuos estandardizados sdo expressos em unidades de desvio padrdo, abaixo
ou acima da média. E um meio precioso para a leitura das tabelas.

115
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1. De modo a testar a hipdtese de que «existe relacdo entre a frequéncia ou ndo de um
programa de preparac¢ao psicoprofilatica para o parto e a ocorréncia de depressdo pds-
parto», realizou-se um estudo do qual se colheram os seguintes dados:

P. Psicoprofilatica: . =
— Sim Nao
Depressao pds parto:
Nao 35 45
Sim 2 11

a) Teste a hipdtese (alpha=0,05).

2. De modo a testar a hipdtese de que «existe relacdo entre a frequéncia ou ndo de um
programa de preparacdo psicoprofildtica para o parto e a avaliacdo da experiéncia de
parto», realizou-se um estudo do qual se colheram os seguintes dados:

P. Psicoprofilatica: . ~
- Sim Nao
Avaliacdo do parto:
Experiéncia positiva 47 59
Experiéncia negativa 21 53

a) Realize o respectivo teste e indique a sua conclusdo face aos resultados (com um nivel
de significancia de 5%).

3. No sentido de verificar se «as atitudes perante os doentes mentais estao relacionadas com
as representagdes que as pessoas tém das doencgas», colheram-se dados junto de uma
amostra de 834 residentes em Penacova, tendo-se obtido os seguintes resultados:

Representacdes: | Representagcdo | Representagado Total
Atitudes: Criminalizada Médica
Atitude tolerante --- 534 534
Atitude de indiferenca 145 --- 145
Atitude defensiva 155 --- 155
Total 300 534 834

a) Tome uma decisdo face a hipdtese formulada (0=0,05) apresentando correctamente a
decisdo e utilizando a simbologia adequada. Apresente o sentido da relacdo se for caso disso.
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Leia com atengao:

.2 - Quando se refere que algo é estatisticamente significativo tal ndo quer dizer que
seja clinicamente significativo. Provavelmente esse efeito ou diferengca ndo é “nulo” (na
estatistica), mas pode ser clinicamente irrelevante, como o contrario também é verdadeiro. A
rejeicdo da hipdtese nula, recorrendo por exemplo ao teste t, pode evidenciar que existe um
efeito significativo e esse efeito pode ser também clinicamente significativo, no entanto
amostras grandes (com pequena variagdo) podem conduzir a um problema, declarando a
diferenga estatisticamente significativa quando ela ndo tem qualquer significado clinico. Por
exemplo, um valor de correlagdo r = .15 (n=1100) com p = < .05 é de facto estatisticamente
significativo, mas no contexto de uma investigacdo pode tornar-se ilusorio o seu poder
explicativo;

2.2 - Dois estudos sobre a mesma tematica, mas em amostras diferentes produzem
valores de p value significativos (p=.05 e p=.001). Podemos supor que as diferencas sdo
maiores no segundo estudo? Se as amostras forem iguais é bem possivel que sim, mas um
valor p = .05 num estudo com amostras de reduzida dimensao, pode reflectir um efeito maior
que um p =.001 num estudo que recorreu a uma amostra de grande dimensao;

3.2 - Por exemplo, o burnout é estudado em duas amostras de enfermeiros com a
mesma dimensdo e caracteristicas semelhantes, numa o valor encontrado foi de p=.04 e
noutra p = .06. Isso ndo significa que apenas no primeiro estudo é que existem diferencas e
efeito significativos. O efeito varia de amostra para amostra, assim como o p value encontrado,
logo a utilizacdo de um nivel de significancia de 0,05 ndo deve ser assumido como um axioma;

.2 - Quando num estudo se refere que uma diferenca ndo é significativa, isso nao
significa que as médias sejam iguais ou que ndo exista um efeito substantivo, significa sim que
ndo houve evidéncia suficiente forte para provar que essas diferencas eram significativas, se se
falhou podera ser pelo facto do tamanho da amostra ser inadequado;

5.2 - Se um investigador encontra resultados estatisticamente significativos com uma
amostra de 30 individuos, isso ndo significa que uma amostra de 30 sujeitos seja suficiente
para planear um estudo. Aleatoriedade e representatividade sdao essenciais. O valor de 30
individuos como amostra, considerado uma «amostra grande», ou ainda para fugir a validagao

dos pressupostos dos testes paramétricos, sao dois mitos. Uma amostra grande com 30
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individuos provavelmente ndo serd uma grande amostra. Depende da natureza da tematica
sob estudo.

.2 - Assumir erradamente que o valor de p estabelece a validade da hipotese de
investigacdo. O valor de p (se <.05) ndo estabelece a probabilidade da hipdtese de investigacdo
ser verdadeira, a sua fungdo é determinar e existe uma “evidéncia suficiente” para rejeitar Hj.

7.2. Se assumimos inicialmente um valor para o alpha de .05, ele deve manter-se, e
nesse contexto o p value e os respectivos asteriscos gerados pelo computador ndo sao um
substituto. Se assumimos como critério para a rejei¢cdo de Hy um a =.05, ndo devemos andar

para tras e substituir o o para .01, sé porque o p obtido pelo computador foi de .002.



