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E fora de davida que o progresso cientifico deve-se
essencialmente 4 experimentacdo. O pesquisador realiza um
experimento e obtém uma série de dados, dos quais éle tira
certas conclusdes. Essas conclusdes geralmet.te vdao além do
material e opera¢des do experimento particular. Em outras
palavras, o experimentador generaliza suas conclusées. Esta
espécie de extensdo do conhecimento € chamada “inferéncia
indutiva’ e constitui o tnico meio pelo qual se adquiri um
novo conhecimento. Mas, é impossivel fazer uma generaliza-
cdo perfeitamente valida. Entretanto, o grau de incerteza da
generalizacio pode ser medido rigorosamente, se o experi-
mento for realizado de acérdo com certos principios. £’ uma
das funcdes da andlise estatistica fornecer a técnica para
fazer a inducdo e medi-la em termos de incerteza. A incer-
teza ¢ medida em probabilidades e é por isso que o calculo
das probabilidades é o alicerce teorico dos métodos estatis-
ticos.

Estas consideracées definem perfeitamente a posi¢ao
dos métodos estatisticos nas ciéncias experimentais, bem
como mostram seu vasto campo de aplicagdes. Com efeito,
éste tipo de analise pode ser aplicado a todas as espécies
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de fen6menos, desde que se apresentem em massa como 0s
de natureza social e econdémica, ou que possam ser obser-
vados em varias e repetidas ocasides, fornecendo uma série
de dados, como nas ciéncias experimentais. Todos os dados
de experimentacdo podem ser encarados como amostra de
uma populacédo real ou hipotélica, finita ou inlinita, A pala-
vra populacdo aqui tem um sentido muito amplo, podendo
designar qualquer conjunto de objetos, animados ou inani-
mados, ou resultados de operagdes. A gereralizacao, seja —
o salto indutivo, ¢ para o estatistico, a passagem da amos-
tra a populacdo. E’ evidente que a amostra deve ser tirada
da populacao inteira sob estudo. A extensio das conclusées
a uma populacdo maior que a estudada destroi a conlianca
da generalizacao. Além disso, a amostra deve ser tirada ao
acaso, isto ¢, todos os elementos que a compodem devem
ter a mesma ‘“‘chance” de serem tirados. Sem esta condicao
nio se poderia aplicar a teoria das probabilidades. Convém
salientar que o érro cometido na generalizagao refere-se ape-
nas ao érro possivel na tomada da amostra. O limite déste
érro ¢ em parte uma questio do arbitrio do pesquisador,
tendo sido consagrados pelo uso os limites de 5% e 1%, sen-
do usados em alguns casos até 1. Cumpre ao experimen-
tador precaver-se contra erros grosseiros e acidentes que
possam invalidar seus resultados, pois, ndo ha andlise esta-
tistica capaz de elimina-los.

Durante algum tempo a anéalise estatistica ficou restrita
em aplica¢des a dados obtidos em grande quantidade, o que
s6 era praticamente permitido em demogralia, economia e
ciéncias sociais. A razdo é que s6 era conhecida a teoria
das grandes amostras, desenvolvida principalmente por Pear-
son. Reduzida as grandes amostras, a estatistica aplicada a
biologia restringiu-se a andlise de dados biométricos e an-
tropolégicos. Sao conhecidos os trabalhos de Galton, Pearl
e do proprio Pearson a ésse respeito. Deve-se principalmen-
te a Fisher a aplicacdo dos métodos estatisticos as peque-
nas amostras, o que sO0 comecou a fer aceitacao geral de
1925 para ca. Os primeiros frutos déste novo advento feram
colhidos no setor da agricultura, na Rothamsted Experimen-
tal Station, na Inglaterra. A partir dessa época, os trabalhos
de natureza quantitativa em biologia tém se desenvolvido de
maneira consideravel, principalmente em: agricultura, gené-
tica, lisiologia, bacteriologia e imunologia, gracas primaria-
mente aos métodos estatisticos — poderoso instrumento de
que dispéem os modernos pesquisadores,

O biologista, o médico e o veterinario, em seus expe-
rimentos estao lidando continuamente com o problema da



flutuacio individual. Sendo os organismos vivos afetados de
um modo marcante pela multiplicidade de causas, é natural
que os métodos estatisticos sejam frequentemente usados na
elucidagio de problemas médicos, humanos ou veterinarios.
E’ de supor, mesmo, que na veteriniria o campo seja ainda
mais amplo que na medicina humana. Com efeito, enquanto
a experimentacéio com animais tem um campo ilimitado, a
experimentacdo com entes humanos é altamente restringida,
ficando o médico limitado as suas observacdes ou a dados
fornecidos pelos hospitais, a menos que nio se importe em
terminar seus dias na forca ou na cadeira elétrica, seguin-
do o exemplo de seus colegas da Alemanha nazista. A apli-
cacdo dos métodos estatisticos é promissora nao sO nas
ciéncias biologicas correlatas com a medicina, como as que
acabamos de citar, come também em questdes de natureza
médica propriamente dita, a saber: problemas de -etiologia,
diagnose, etc., bem como na avaliacdo de diversos métodos:
terapéuticos. Seguem alguns exemplos concretos para obje-
tivar o assunto.

English, Willius e Berkson (2) acharam que em homens
de 40 a 49 anos de idade, a propor¢ido de fumantes entre os
individuos com esclerose coronéria era significantemente maior
que entre aqueles que nao tinham a doeng¢a; como também
que a incidéncia déste disturbio cardiaco em fumantes era
maior do que em ndo fumantes. Além disso, entre os fuman-
tes a incidéncia da doenca aumentava com a intensidade do
uso do fumo. Embora isto ndo implique necessariamente uma
relacio causal entre o uso do tabaco e a esclerose coronaria,
a nicotina pode ter exercido uma influéncia que afetou o
curso e o desenvolvimento da doenca. Um outro exemplo
interessante ¢ o seguinte: Tinha sido sugerido que ministran-
do-se acido ascérbico a uma pessoa, prevenia-se o efeito do
envenenamento pelo chumbo. Evans e seus assistentes (2)
determinaram a concentra¢do do chumbo no sangue e na
urina de um grupo de operarios que trabalharam numa fabrica
para a manufatura do chumbo tetra-etila, usado em mistura
com a gasolina. Estas concentracdes foram determinadas du-
rante um ano, e comparadas entre grupos que recebiam 100
mg de acido ascorbico, por dia, por via oral, com as dos mes-
mos individuos, no ano anterior, sem tratamento, € com as
concentracoes de um grupo de homens, na mesma época, sem
tratamento. As diferencas nao foram estatisticamente signi-
ficantes e, portanto, ndo foi encontrada uma razdo para ser
recomendado o uso do acido ascorbico para tal fim.

Citaremos agora alguns exemplos de testes estatisticos
aplicados a dados de natureza médica, alguns reais e outros
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hipététicos. Nao entraremos em detalhes da parte técnica
dessas analises, que podem ser facilmente encontrados na
vasta literatura sobre o assunto. Nossa intencio é apenas
salientar o vasto campo de aplicacoes da andlise estatistica
na medicina e na veterinaria. A tabela 1 Jda o numero de
hematias e a taxa de hemoglobina num grupo de 20 homens
e 12 mulheres (3) Havera correlacdo entre o ntmero de he-
matias e a taxa de hemoglobina? Existira uma diferenca signi-
ficante no nimero de hematias e na taxa de hemoglobina
entre os sexos ? A resposta dessas perguntas é fornecida pelos
testes estatisticos.

TABELA 1
HOMENS MULHERES
Hematias  |Taxade hemoglobina,  Hematias | Taxa de hemoglobina
( Miltes por mm=) | (Gramas por 100 em=) | Milhies por mm=) | (Giamas por 100 cm)
421 | 14,00 3,89 12,12
4,40 14,41 3,95 12,10
4,52 14,02 3,97 11,90
4,56 14,20 4,15 13.20
4,58 14,50 4,20 13,10
4,64 14,30 4,26 13,50
4,72 14,70 4,31 13,40
4,80 15,10 4,38 14,80
4,84 15,00 4,40 13,50
4,89 15,60 4,45 13,88
4,93 16,20 4,56 14,00
497 15,40 4,72 14,60
5,00 16,40
5,02 15,52
5,15 16,50
5,20 15,75
5,36 16,10
5.49 16,70
5,57 17,17
5,62 16,61

O coeficiente de correlacio na amostra de homens é
ri= 0,92 ** e na de mulheres é r= = 0,75 **, amhos altamente
significantes o que indica uma correlacao entre as 2 variaveis.
Os valores de r1 e re ndo apresentam uma diferenca estatis-
ticamente significante, Esta diferenca pode, pois, ser interpre-
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tada como devida oo érro de tomada da amostra. Para se
determinar se os dois sexos diferem significantemente em
numero de hematias e em taxa de hemoglobina, faz-se o tes-
te f, engenho devido a Student. A questdo consiste em saber
se as médias dos numeros de hematias e das taxas de hemo-
globina diferem mais do que é de esperar por mera flutuacgao
do acaso. O valor de t para o namero de hematias é 5,28 %*
e para ataxa de hemoglobina 5,33 **; valores tdo grandes de
t, para 30 graus de liberdade tém uma probabiiidade tao pe-
quena de ocorréncia, (muito menor que 1%), que o investiga-
dor pode concluir que harealmente uma diferenca real désses
indices hemométricos nos dois sexos.

Outro exemplo interessante é o seguinte: Numa longa
série de dados hospitalares verificou-se que em 40% dos casos
de uma certa doencga os pacientes nao se restabeleciam (morte).
Um novo tratamento estda sendo experimentado e foi minis-
trado a 10 pacientes e apenas 1 deles morreu. Tera sido efi-
ciente o tratamento ? A primeira visla parece que ndo se
pode duvidar da eficiéncia do tratamento, pois que ¢é espera-
do em média 4 mortes em 10 pacientes e houve apenas 1.
Mas, € bem possivel, por mera flutuacido do acaso encontrar-se
éste resultado numa amostra proveniente de uma populacao
de média 4. Qual sera entdo esta “chance” ? Trata-se de uma
populacdo binomial, onde p é a probabilidade de morte e
q = 1— p é a de sobrevivéncia.

ST Xges= a1 n ! 33 LI 5R
{i Dy T g - P q ; Xx=~0,1,2,....10
xX=0

No nosso caso p=04 e q=206, sendo n= 10 e x =
namero de mortes ;

10 9
P (0) = 0,6 == 0,00605 , P(1)=10. 0,4. 0,6 = 0,04031

A probabilidade de se obter no maximo 1 morte é
P(0) 4+ P(1)= 0,04646; isto é, aproximadamente 5%,. donde
se conclui que em 10 pacientes é de esperar por mero j6go
do acaso 1 morte em cérca de 20 vezes. Se o experimentador
tiver conhecimento déste fato, podera licar em divida sobre
a eficiéncia do tratamento. O melhor, no seu caso, sera usar
uma amosira maior e repetir o tratamento para poder tirar
conclusdoes mais seguras. O exemplo dado é hipotético, mas
serve para ilusirar como a analise estatistica pode guiar o
experimentador em tirar suas conclusdes e até tornar sua
técnica experimental mais refinada.

N&do ¢é nossa intencao dar aqui uma série de modelos
para os varios testes, mas, para tornar o assunto bem claro,

x! (n—x)!
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daremos mais dois exemplos. A distribuicdo binomial tende
para a distribui¢do normal quando n — >0, € p € igual ou
préximo de g ; mas, se p é muito pequeno e portanto q é
grande, a distribuicdo binomial tende assintoticamente para
a distribuicdo de Poisson ou lei dos pequenos nuameros :
—m X
f(x) = ey T saidel XS 0015 4en: el T8 A basel dos
logaritmos neperianos, m = np representa a média que, nes-
ta distribuicdo é igual a variancia. Que interésse apresenta
esta distribuicAo para o biclogista? Sendo a “chance” de
ocorréncia do acontecimento muito pequena p, ao se tomar
uma amostra relativamente grande, um certo nimero sem-
pre ¢ encontrado. Tal situacao aparece quando o biologista
conta o numero de bactérias ou de hemdatias no quadradi-
nho do hematimetro. Supondo-se que o fato de encontrar-
mos 0,1,2 ou ®» bactérias num quadrado é governado pelas
leis do acaso, e como o volume do liquido é grande em re-
lacao ao da bactéria, a probabilidade de se encontrar um
numero qualquer delas z é muito pequena e obedece ao mo-
délo matematico — a distribuicdo de Poisson. A Tabela 2 ¢é
um exemplo dado por Fisher (1), & qual acrescentamos duas
colunas para facilitar a compreenséao dos calculos aritméticos.

TABELA 2
Nimero de bactérias Frequéncia observada Frequéneia esperada

X F Fx Bx2

0 - bt 3,71

1 20 20 20 17._37}2"08
2 43 86 172 -40,65

3 53 159 477 6341

4 86 344 1376 74,19

5 70 350 1730 69,44

6 24 324 1944 54,16

7 37 250 1813 36,21

8 18 144 1152 21,18

9 10 90 810 11,02

10 5 50 500 5,16

11 2 22 242 2,19

12 2(9,00 24 288 0,86

13 . T~ i 0,31 18,66
14 — Byl o 0,10

15 — = —_— 0,03

16 - it R | 0,01

Total 400 1872 10544 400,00
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1872

m =— o5 = 4,68 , cophecendo-se m , as frequéncias es-
; 2 O
peradas foram obtidas com a férmula: f (x) = A

A variancia V é obtida do seguinte modo:

_ (1872)2
10544 —
399

— — 4,47.

As estimativas da média e da variancia concordam razoa-
velmente bem. Uma perfeita concorddncia nado é para ser
esperada, peis, embora a média e a varidncia sejam iguais
na populacdo, o érro de tomada da amostra causara ligeiras
discrepancias entre seus valores estimados. Sabendo que
seus dados se ajustam a distribuicdo de Poisson, o bacterio-
logista nada tem a duvidar da técnica de contagem. Outro
modo que o bacteriologista podera usar para saber se a sua
técnica de contagem foi perifeita, é comprovar o ajustamen-
to da distribuicio de Poisson aos dados obtidos, pelo teste
do %® (qui-quadrado). Para isto basta obter em cada classe
a diferenca entre a frequéncia esperada e a observada, ele-
var av quadrado e dividir pela frequéncia esperada corres-
pondente. Cada uma dessas Iracdes obedece a distribuicao
do %%, bem como a sua soma, que é obtida adicionando-se
os diversos x#= em todas as classes. Entretanto, o teste per-
de sua seguranca quando a frequéncia esperada é igual ou
inferior a 5, razao pela -qual as frequéncias das duas primei-
ras e das sete ultimas classes foram adicionadas. Esta ope-
ra¢io reduziu o numero de classes a 10,

Vit

o (freq. obs. — freq. esp.)2
x=3 = 3,964 esta associado a 8
ireq. esp.
graus de liberdade devido & perda de mais 1 grau de liber-
dade por causa de se estimar m. Valor tdo pequeno do »*
tem uma probabilidade tdo grande de acontecer que o ajus=-
tamento pode ser aceito como bom.

Aplicacoes interessantes do teste do x* surgem com as
tabelas de contingéncia, sendo as mais simples as tabelas 2x2,
Daremos um exemplo com os dades de Yule e Greenwod
(1), onde um pesquisador experimenta a eficiéncia de uma
vacina contra a febre tiloide. Paraisso foram vacinados 6815
individuos entre 18.483, obtendo-se o resultado da Tabela 3.
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TABELA 3
Frequéncias observadas

Atacados Néo atacados Total
Inoculados 56 6759 6815
Néao inoculados 272 11396 11668
Total 328 18155 18483

O experimentador deseja saber se ha associacio ou in-
dependéncia entre ter sido vacinado e nio ter tido a doen-
¢a. Partindo da hipétese de independéncia, isto 6, que a va-
cina ndo diminuin a suscetibilidade a4 doenca, as frequéncias
esperadas, em numero de 4, devem estar em proporcio e
déste modo obtém-se a Tabela 4.

TABELA 4
Frequéncias esperadas

Atacados Ndo atacados Total

Inoculados 120,94 6694,06 6815

Nao inoculados 207,06 11460,94 11668

Total 328,00 18155,00 18483
328 X 6815

A frequéncia da 1* classe ¢ 120,94 18483
as demais foram obtidas por subtracdo dos totais marginais.
Usando-se a formula do 2 dada no exemplo anterior obtém-
se %= = 56,234"*, associado a 1 grau de liberdade. Como
%7 (1%) = 6,635, um valor do %% tio alto quanto o encon-
trado ¢ incompativel com a hipitese de independéncia, o que
leva o imunologista a acreditar na eliciéncia de sua vacina.

Muitas pessoas assumem urma atitude drastica em re-
lagdo aos testes de signilicancia, aceitando sem restricoes a
hipétese se o resultado é inferior ao do nivel 5%, e rejei-
tando, no caso contrario. Isto revela uma interpretaciio erro-
nea da finalidade dos testes estatisticos. Uma hipdtese nao
pode ser provada ou refutada unicamente peia analise esta-
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tistica. Somente a critica 1dgica e sensata dos dados do ex-
perimentador bem como dos resultados de outros pesquisa-
dores, atendendo a natureza peculiar do problema podera
fazer uma decisdo de tal ordem. Os métodos estatisticos
apenas medem o graude incerteza dessas conclusdes. Quan-
to ao valor numérico désse grau, ja dissemos que em parte
é uma questdao do arbitrio do experimentador, e em parte
depende da natureza do experimento. Muitos principiantes
julgam acertado que éste érro deve ser feito o menor possi-
vel, 19% ou mesmo menor. Entretanto, a diminuicdo désse
érro, que é o de rejeitar uma hipdtese verdadeira, aumenta
um outro tipo de érro, o de aceitar uma hipotese falsa. So-
bre éste segundo tipo de érre nédo se pode ter uma acao di-~
reta, mas”a melhor decisdo sera aquela que para um certo
érro,lido primeiro tipo, torna ésse segundo érroc o menor pos-
sivel.
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