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H& mais de 10 anos em contato com os pesquisadores da
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estatisticos em exemplos extraidos da érea de Saide Ocupacional.

Finalmente, quero ogradecer aos pesquisadores da
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elaboragdo deste livro, em especial aos mestres e criticos Dra.
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1.1 Variavel

Um estudo sobre os acidentes do trabalho sera realizado por um
pesquisador e um problema bésico que se coloca numa pesquisa
é definir quais variaveis irdo participar do estudo. Entenda-se por
variavel, o conjunto de resultados possiveis de uma caracteristica
analisada. Assim, em um estudo sobre os acidentes do frabalho,
uma variavel a ser considerada seria, por exemplo, a “hora do
acidente”.

A aplicag@o de técnicas e métodos estatisticos estd condicionada
aos tipos de variavel: qualitativa ndo ordenavel, qualitativa
ordenavel, quantitativa discreta e quantitativa continua.

As variaveis qualitativas geralmente recebem o nome de atributos
que representam um- conjunto de categorias ou modalidades
enquanto que as varidveis quantitativas representam um conjunto
de nimeros.

A variavel sexo (masculino, feminino) é um exemplo
de variével qualitativa ndo ordendvel. Escolaridade
(analfabeto, primério, secundério, colegial, universitario) & uma
variavel qualitativa ordenavel. Nomero de Filhos (0,1,2,3,...) é
uma varidvel quantitativa discreta enquanto que a idade
(28 anos, 6 meses, 3 semanas, etc.) & uma variavel quantitativa
continua.

Nao existe férmula matemdtica para definir quantas variaveis um
estudo deve ter ,mas, usando-se o bom senso e lembrando-se de
que alguns softwares estatisticos definem o nimero méaximo de
variéveis, a pesquisa deve fer somente aquelas que realmente estGo
relacionadas ao objetivo do estudo. De nada adianta criar um
instrumento de coleta de dados com 80, 100 ou 200 varidveis,
pois, além de diminuir a qualidade das respostas, no final
haverd uma grande quantidade de papéis para rascunho.
(Ver Capitulo 6: Teoria Ja Que)

Assim, ao definir o objetivo do estudo com bastante clareza,
deve-se ter em mente quais varidveis o contemplam.

1.2 Anélise descritiva

1.2.1 Distribuicdo de frequéncias:

Em qudlquer pesquisa é fundamental para o pesquisador ter uma
visdo da distribuicdo de freqiiéncia das variéveis consideradas no
estudo. E é por meio da anélise descritiva, algumas vezes
menosprezada, que se ira obter esta “visGo”.

A freqiiéncia absoluta de uma variavel nada mais é que a
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contagem de cada categoria (item) de uma variédvel, e o
freqiiéncia relativa & a porcentagem de cada categoria em
relacdo oo total de elementos analisados.

No estudo de FERREIRA, utilizande uma enquete junto aos pilotos
de uma empresa aérea, a tabela abaixo é um exemplo de uma
distribuicao de fregiiéncia absoluta:

Tabela 1. Distribuicdo dos pilotos segundo a alteracdo da escala
dos Gltimos 15 dias.

Funcdo Sim Néo Total
Comandante 20 29 49
Co-Piloto 20 17 37
1° Oficial 4 7 11

Total 44 53 (74

Fonte: FERREIRA, L.Le alli.- Voando com os Pilotos, APVAR, 1992

Para a mesma tabela, porém com a distribuicdo relativa, tendo-se
como base os 97 pilotos,ou seja, 100% da freqiéncia relativa:

Tabela 2. Distribuicdio percentual dos pilotos segundo a alteragao
da escala dos oltimos 15 dias.

Funcéo Sim Nao Total
Comandante 20,6 29,9 50,5
Co-Piloto 20,6 17,5 38,1
1° Oficial 4,1 7.2 11,4
_Tgtq| 45,4 54,6 100,0

Fonte: FERREIRA, L L.e alli.- Voando com os Pilotos, APVAR, 1992

Neste exemplo dado, verificamos que quase a metade dos pilotos
(45,4%) tiveram sua escala alterada nos dltimos 15 dias, “indice
que nos pareceu bastante elevado” (FERREIRA). Ou seja, esta simples
andlise descrifiva apontou aos pesquisadores um indicio de como
é a organizagdo do trabalho desses profissionais.

1.2.2 Representacdo grdfica:

E uma dos maneiras de apresentar os resullados da pesquisa.
Porém, deve-se ter o cuidado de verificar que tipo de variavel esta
sendo analisada. Quando a variavel é qualitativa, os gréficos mais
comumente utilizados sdo:diagrama de barras separadas e
diagrama de circulos.



Diagrama de barras separadas:

No estudo realizado por FREIRE e col., analisando as condicdes
de satde e trabalho dos motoristas e cobradores urbanos de Séo
Paulo, destacamos a variavel “Sindicalizacdo"dessa categoria como
exemplo de um gréfico de barras separadas. A variavel em questdo
é qualitativa, com duas categorias: Sim/Nao.

Sindicalizacgo

. 1
Sim
80,7

Moatorista Cobrador
FUNCAQ

Fonte: FREIRE, N. B. e col. - Estudo dos condigbes de salde e trabalho; 1991

Figura 1. Distribuigdo percentual dos condutores segundo a
variavel Sindicalizagdo, Sao Paulo, 1991.

llagmmc de circvlos: (“pizza”)

Na dissertacdo de mestrado de BUSCHINELLI, sobre a
epidemiologia das doencas ocupacionais registradas no Brasil
na década de 1980, destacamos a distribuicdo dos casos de
doencas profissionais registradas segundo regides geogréficas no
periodo analisado, na qual a regido Sudeste, concentrou 75,5%
dos casos, seguida da regido Sul com 17,6%, como pode ser
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verificado no gréfico abaixo:

COeste 2,9%
Mordaste 3,7%

Norte 0,3%

Sul 17,6%

L

Sudeste 75 5%
Fonte: BUSCHINELLL, J. T. P, 1993

Figura 2. Distribuicdo das doencas profissionais registradas no
Brasil, entre os anos de 1981 e 1990, por regides geogréficas.

Para as variaveis quantitativas discretas, basicamente se
utilizam os mesmos tipos de graficos das variaveis qualitativas.
BERQUO apresenta em seu livro um capitilo dedicado aos diversos
fipos de representagdes gréficas que um pesquisador pode aplicar.

Para as variaveis quantitativas continuas, destacamos os
seguintes modelos de gréficos mais freqientemente utilizados:
histograma e gréfico de linhas.

Histograma

No estudo de SATO e col. , sobre a dimensao psicossocial da LER,
a partir de atividade em grupo com portadores, desenvolvida em
servicos piblicos de saide do trabalhador, destacamos a
distribuicGo da faixa etéria dos portadores de LER, atendidos no
periodo de 1990/92.

Fonte: SATO, L. e col,, 1993



50

1825 2535 35.45 45.55 5545
FAIXA ETARIA

Figura 3. Distribuicdo percentual de trabalhadores portadores
de LER segundo faixa eféria, atendidos no CRST-Lapa, Sao Paulo,
outubro de 1990 a outubro de 1992.

Para o mesmo exemplo, em vez de utilizar o histrograma,
poderiamos fazer um gréfico de linhas:

%
50

N
20 ' \

1825 2535 3545 4555 5565
FAIXA ETARIA
Fonte: SATO, L & col., 1993

Figura 4. Disfribuicdo percentual de trabclhadores portadores
de LER segundo faixa efdria, atendidos no CRST-Lapa, Sdo Paulo,
outubro de 1990 a outubro de 1992.

6,5
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Com acesso aos diversos softwares gréficos nos microcom-
putadores, o pesquisador que ndo estiver atento ao tipo da variavel
poderd incorrer no erro de misturar os diversos fipos de gréficos,
sem considerar a categoria da variavel, criando um carnaval de
figuras ou cores.

1.3 Medidas de tendéncia central

O objetivo de utilizar as medidas de tendéncia central & o de
coracterizar o centro da distribuicGo de uma variavel. As principais
medidas utilizadas sdo a Moda, Mediana e Média.

O mesmo cuidado que se tem na representagdo grdfica, deve-se
ter também nas medidas de fendéncia central em relacdo ao tipo
da variavel.

1.3.1 Moda: Mo

Quando a variavel for qualitativa, o Onica medida que se pode
utilizar & a moda. Esta medida, como o préprio nome diz, é a
categoria da varidvel mais freqiente numa distribuicdo, ou seja, é
o valor da varidvel mais comum.

A moda pode ser unimodal, como se pode verificar no exemplo
de FREIRE e col.:

Tabela 3. Distribuicdo dos motoristas de dnibus segundo local de
refeicdo, Sao Paulo, 1991.

Local N2
No bar 169
No 8nibus 125
Em casa 78
Nao comeu 64
Qutros 28
Total 464

Fonte: FREIRE, N.B & col-Estuda das coﬁdicées de satde e trabalho, 1991

Neste exemplo, a moda do local de refeicdo é “No bar”, ou seja,
é a categoria do variavel que apresentou a maior freqiiéncia
(fF=169), indicando que o mais comum é os motoristas fazerem
suas refeicées no bar.



A moda pode ser bimodal:

Tabela 4. Distribuicdo dos trabalhadores acidentados segundo
idade, empresa X, 1994 (dados hipotéticos).

Idade Ne
18 5
20 30
24 30
25 8
Total 73

Neste exemplo, hé duas idades com a maior frequéncia (f = 30),
que sdo 20 e 24 anos, assim, esta distribuicdo é bimodal.

A moda pode ser poli-modal {irés ou mais) ou pode ocorrer de nGo
haver moda; neste caso, a distribuicdo é amedal,ou seja, quando
todos os valores da freqiiéncia das categorias da variavel sdo
iguais, como se pode verificar no seguinte exemplo:

Tabela 5. DistribuicGo dos trabalhadores segundo ramo de
atividade, cidade Y, 1994 (dados hipotéticos).

Ramo N2
Metalirgico 20
Bancério 20
Servicos 20
Comércio 20
Total 80

Observa-se que os quatro ramos de atividades apresentam a mesma
distribuicdo, assim, esta distribuicdo é ameodal.

Pelos exemplos apresentados para moda, verifica-se que esta
medida pode ser ufilizada tanfo para varidvel qualitativa como
para variavel quantitativa.

1.3.2 Mediana; Md

Uma outra medida de tendéncia cantral € o mediana cuja
finalidade é a de dividir a distribuicao de freqiéncia em duas
partes, em que 50% da freqiiéncia estd abaixo do valor mediano
e 50% acima, ou seja, o valor mediano divide ao meio a d:stnbmcco
de uma vanovel que deve ser quantitativa.

Para realizar o céleulo da mediana, o seguinte procedimento deve
ser seguido:

a) verificar se os valores da varidvel estdo em ordem crescente,
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caso confrario, ordend-los.

b) construir uma freqiéncia acumulada da distribuigdo (Fac).
c) encontrar a posi¢do da mediana:

se n, total da freqiiéncia , for um nimero impar, a posicao

serg: p= @+d).

2
se n for um nimero par, ha duas posicdes:

=Dane (n+2)
P3PS

d) localizar a posicéo na freqiéncia acumulada e, assim, obter o

valor mediano da varidvel, como se pode verificar nos exemplos a

seguir.

Tabela 6. Distribuicdo dos trabalhadores segundo idade, da
empresa X, 1994 (dados hipotéticos).

Idade N2 Fac
18 5 5
20 20 25
25 « Md 30 55
30 8 63
40 4 67
Total 67

Os valores da variavel estdo em ordem crescente. Consirdi-se a
frequéncia acumulada (que é a soma acumulativa da freqiéncia
simples) e para encontrar a posicdo da mediana, verifica-se que n,
total da fregiiéncia, & um nimero impar (n = 67), assim a posicdo
serd:

_(n+1)_(67+1)_
e =34

Para localizar essa posicao na frequéncia acumulada, verifica-se
em que linha dessa freqiiéncia se encontra a posicdo 34. Nesse
exemplo, estd na 3% linha, que inclui do 26° ab 55°. Buscando
a correspondéncia na coluna idade, o valor mediano serd igual
a 25 anos.

18



Tabela 7. Distribuicdo dos trabalhadores segundo renda
(em salério minimo), da empresa Y, 1994.

S.M. N2 Fac

1 15 15

2 « 19 34
3« 21 55+
4 Q é4

5 4 68
Total 68

Neste exemplo, o fotal da freqiéncia é um ndmero par, assim,
para encontrar o valor da posicdo da mediana na freqiéncia
acumulada, tem-se:

(n =2):(68+2}: 5

n
:_=_=34e =
P=y 2 =3 2

Para a primeira posicdo, encontramos o valor da variével de
2 s.m. e o valor da variavel da segundo posicdo é igual a 3 s.m.,
assim, o valor mediano desta distribuicdo seré a soma dos dois
valores da variavel dividido por 2, isto &,

1.3.3 Média aritmética: (x)

Uma outra medida de tendéncia central é a média, um dos
pardmetros mais utilizados no dia a dia. Esta medida sempre existe
e quando calculada admite um Gnico valor, porém sofre influéncio
de valor aberrante, ou seja, se numa distribuicdo houver um valor
da variavel discrepante dos demais, com baixa freqiéncia, a médio
serd atraida paro este valor. Deve ser ufilizada em varidveis
quantitativas.

Para calcular o valor da média, aplica-se a seguinte férmula:

Zx+f
n

E
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Para o seguinte exemplo, iremos calcular o valor do saléric médio (%):

Tabela 8. Distribuicdo dos trabalhadores segundo renda
(em salério minimo) da empresa Y, 1994.

S.M. (x) No (f) xsf
] 15 15
2 19 38
3 21 63
4 Q 36
5 4 20
Total 68 172

Assim, o salario médio serd:

3= 12 _ ss35m.
68

1.4 Medidas de dispersao

Sé com o valor da média ndo se pode ter uma idéia de como se
comporta a distribuicdo de uma variavel. Por exemplo, duas
empresas A e B com a mesma renda média por operério. Este
simples fato de igualdade das duas médias permite concluir que a
situac@o econdmica dos operdrios das duas empresas sdo iguais?
Evidentemente que ndo, pois esta igualdade poderia existir mesmo
que a empresa A fosse perfeitamente estabilizada no sentido de
que todos os operdrios tivessem praticamente o mesmo saldrio e na
empresa B houvesse uns poucos operdrios com saldrios muito altos
e a maioria recebesse salérios muito baixos.

Isso significa que & necessério conhecer a variabilidade da
distribuicao da variavel, o que nos permite concluir que na empresa
A n&o ha variacdo do salério de um operério para outro enquanto
que na empresa B, hé uma grande variagdo.

Para obter esta variacdo tem-se as medidas de dispersdo. As
medidas mais comumente utilizadas sdo: variancia, desvio padréo
e coeficiente de variacdo.

1.4.1 Variéncia:

Esta medida mede a dispersao em torno da média. Se todos os
valores da distribuicdo forem iguais, nao existira variabilidade, e
o valor da variancia serd igual a zero. A vari@ncia



populacional (¢°) é utilizada quando se trabalha com todos os
elementos da populac@o. Basicamente é pouco ufilizada, j@ que
freqiientemente as pesquisas trabalham com amostras (subconjunto
da populagdo). A vari@ncia amestral (s?) é a melhor estimativa
da varigncia populacional, sendo a que se utiliza nas pesquisas.

Férmula para varidncia populacional:

Ex:xf-(-z}“‘t—)‘

n
gl=
n

Férmula para a variéncia amostral:

S MULCLELY S

S?= 1
n -1

1.4.2 Desvio padrado:

O problema na ufilizag@o da variéncia € que no seu resultado, a
unidade da variavel (por exemplo, anos, cm, kg,etc) é dada ao
quadrado. Assim, uma comparagdo do resultado da vari@ncia com
o valor da média ndo é direta. Para contornar este problema é
que aplicamos o desvio padrdo (s), que nada mais é do que a
raiz quadrada do resultado obtido pela variancia,

O desvio padrdo é um pardmetro bastante utilizado e todas as
vezes em que é calculada a média de uma distribuicdo, esta
deve estar acompanhada do desvio padrdo, pois esta simples
informagdo jé indica se a distribuicdo & pouco ou bastante dispersa.

1.4.3 Coeficiente de variacdo:

O coeficiente de variagdo (ev) é outra medida de disperséo cujo
objetivo & o de classificar a variabilidade da distribuigdo em termos
percentuais (%),e cuja férmula é:

5 . = —
cv=—2%X 100, ondes=desviopadrio x=média

=t

Este coeficiente classifica a distribuicdo em trés categorias:
a) se o resuliado do coeficiente de variacéo for menor que 10%
(ev < 10%), isto significa que ha pouca variabilidade na
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distribuicdo, ou seja, todos os valores da varidvel estdo bem
¢ |

proximos do valor da média. Neste caso, a distribuicdo é
homogénea.

b) se o coeficiente de variagdo estiver entre 10% e 30%,
(10% < cv < 30%), significa que hé uma média dispersao
da distribuicdo da variavel.

¢) se o coeficiente de variagcdo for maior que 30% (ev > 30%)],
existe uma grande variabilidade,ou seja, os resultados da
distribuicdo estdo distantes da média e, nesta sifuacdo, tem-se uma
distribuicgo heterogénea.

Para os exemplos hipotéticos apresentados a seguir, iremos
apresentar os célculos para varidncia,desvio padrdo e coeficiente
de variacdo:

Exemplo 1
Distribuicdo dos frabalhadores segundo renda (em salério minimo)
da empresa Y, 1994,

S.M.[x) f xof xZef
] 15 15 15

2 19 38 76

3 21 63 189
4 9 36 144
5 4 20 100
Total 68 172 524

a média encontrada nesta distribuicéo é :

x=—""=253s.m.
68

Varié@ncia:
524 . 172)

§E= 68 _ 1,33 5. m.?
67

Desvio padrdo:

s= (1,33 = 1,15s.m.



Coeficiente de variagdo:

1,15
=2 = 454%
cv 2.53 x 100 v

Exemplo 2
Para este exemplo, analisando a idade dos trabalhadores da
empresa Z, obteve-se:

Idade(x) f x o f x2e f
30 100 3.000 90.000
Total 100 _3.000 90.000

verifico-se que nesta distribuicGo ndo ha variacdo dos valores da
idade, ou seja, todos os trabalhadores tem a mesma idode, assim,

_3.000

média: x= 100 = 30 anos desvio padrdo s={0 =0
90.000- 2
varianeia: §'= =0
99

coeficiente de variacdo:

0
CV —é'(TI{ 100 = 0%

1.5 Intervalo de classe:

Nos exemplos anteriores para as medidas de tendéncia central e
dispersdo, as varidveis eram do fipo quantitativas discretas, ou
seja, os resultados eram pontuais. Porém, & pouco freqiente que o
pesquisador encontre esta situac@o a ndo ser em amosiras
pequenas.

E usual trabalhar com os resultados em intervalos de classes,
principalmente quando ha grande quantidade de elementos na
distribuicdo analisada. Para a construcd@o de uma distribuicdo de
freqiiéncia de uma varidvel em intervalo de classe, deve-se procurar
trabalhar com intervalos do mesmo tamanho (amplitude), e com
um nimero reduzido de intervalos de classes (no méximo
8 intervalos).

Um estudo realizado na empresa (dados hipotéticos), obteve-se os

seguintes valores sobre o fempo na func@o ([em meses) de um grupo
de trabalhadores da empresa W:
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3535363637 3839394040

Se fosse construida uma tabela de freqiiéncia, com os valores
pontuais, ter-se-ia uma tabela “bem comprida”e de dificil
visualizagdo. Neste caso, é melhor apresentar a distribuicao em
intervalo de classe. Mas como fazé-lo?

Hé varias normas para se consfruir uma distribuicdo em intervalo
de classe. Por exemplo, quando se trabalha com a variével rendq,
é importante utilizar a classificagdo do IBGE, pois esta facilita a
comparagdo dos resultados com as regides e/ou cidades do pais.
Um outro método para a construgdo desse intervalo é fornecido
por Sturges (SPIEGELI):

1.5.1 Método de Sturges:

Este método determina o nimero de classes k (nimero de linhas)
que a distribuicgo terd, utilizando-se a seguinte férmula:

k=1+33xlogN

onde k = nimero de classes a ser determinado e
N= numero total de elementos

Por exemplo, N=30e k=1 + 3,3 xlog30 = 5,87 = & classes.
Uma vez definido o nimero de classes, serd determinada
a amplitude (h), ou seja, o tamanho de cada classe:
h = [Maior valor - Menor valor) k

No estudo sobre o tempo na funcdo, observamos que o menor
valor foi de 10 meses enquanto que o maior valor foi de 40 meses.
Assim, a amplitude do infervalo seré:

h=(4”6"“)—*-5

Para construir a distribuicGo em intervalo de classe, inicia-se com o
menor valor (10 meses) ao qual é somada a amplitude (h = 5) e
assim sucessivamente. Para cada infervalo de classe , a freqiiéncia
é construida contando-se o nimerc de elementos dentro de cada
classe, ou seja,



Tabela 9. Distribui¢do dos trabalhadores segundo o tempo na
fung¢@o da empresa W.

Meses (x)

10-15
15-20
20-25
25-30
30-35
35-40
Total

5

OO WwW N WL

Cad| —

Um estudo realizado, por exemplo, com prontuérios médicos de
trabalhadores com diagnéstico de Saturnismo, apresentou a
seguinte distribuicGo do tempo de exposicdo [em anos) a poeiras e
fumos de chumbo: (dados hipotéticos)

Tabela 10. Distribuicdo de trabalhadores com saturnismo segundo
tempo de exposigdo a poeiras e fumos de chumbo.

Anos (x) f
0-2 8
2-4 15
4-6 7
6-8 4
Total 34

Qual seria o tempo médic de exposicdo desses trabalhadores?
E a dispersao dessa distribuigdo? Quando o conjunto de dados
estd apresentado numa distribuicdo de intervalos de classes, os
céleulos para as medidas de tendéncia central e dispersdo sdo:

1.5.2 Média: (x)

Para calcular a média, ufilizase um artificio que é concentrar a
frequéncia de classe em valor do intervalo e o melhor valor é o
ponto médio (pm) (BERQUQ), definido pela soma dos limites do
intervalo (inferior + superior) divido por 2:

Os valores do ponto médio do exemplo sobre saturnismo sdo:
Primeiro intervalo: (0 + 2) + 2 =1

Segundo intervalo: (2 + 4) + 2 3

Terceiro intervalo: (4 +6) 2 =35

Ultimo intervalo: (6 + 8) + 2 =7
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A formula da média em intervalo de classe &: x= ~PM n" £

Assim, tem-se:
Anos (x) f pm pm e f
0-2 8 1 8
2-4 15 3 45
4.6 7 5 35
6-8 4 7 28
Total 34 116

O tempo médio de exposicdo a poeiras e fumos de chumbo para
esses trabalhadores &
116

X= 3 3,4 anos

1.5.3 Moda (Mo):

Para calcular o tempo modal (Mo) de exposicdo, a Gnica restricdo
é que a distribuicdo de freqiéncia da variével seja unimodal.
Primeiramente, identifica-se qual o infervalo que apresenia a maior
freqiéncia e utilizase a seguinte féormula;

D1

Mo = [‘I + (‘Iﬁ '+'D2—) X Hm(J

onde Li = limite inferior da classe modal, D1 = diferenca entre o
valor da freqiéncia da classe modal com o valor da fregiiéncia
da classe anterior, D2 = diferenca enfre o valor da classe modal
com o valor da freqiéncia da classe posterior e Hmo = amplitude
da classe modal.

No exemplo sobre tempo de exposicdo a poeiras e fumos de
chumbo, encontramos o seguinte valor da moda:

~ Anos () o f
0-2 8
2-4 15
4-6 7
6-8 4
Total 34




A maior freqiiéncia desta distribuicdo & 15, que corresponde ao
intervalo de 2 o 4 anos de exposicdo, ou seja, este é o intervalo
modal e para conhecer o valor pontual da moda, aplicase a
férmula:

Li=2
D1=15-8=7
D2=15-7=8
Hmo=4-2=2
Assim
Mo=2 + — r x 2 = 2,9 anos
(7 + 8) ’

1.5.4 Mediana: Md

O tempo mediano de exposicdo seré calculado utilizando-se uma
formula, porém com os seguintes procedimentos:

a) verificar se os intervalos estdo em ordem crescente.

b) construir a freqiiéncia acumulada (Fac)

c) encontrar a posicdo da mediana:

se n for par, a posicGo seré: p=

se n forimpar, p= " :__ﬁ

ta|z

d) localizar a posicdo na freqiiéncia acumulada e aplicar a
seguinte férmula, baseando-se nos valores da classe mediana:

(n-Fa)xh
Md= Li + =— — onde:
Fmd
Li = limite inferior da classe mediana
n = nimero total de elementos
Fa = valor da freqiiéncia acumulada antes da classe mediana
h = amplitude da classe mediana
Fmd = freqiiéncia simples da classe da mediana.

Ainda sobre o exemplo do fempo de exposicdo a poeiras e fumos
de chumbo, tem-se:
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Anos(x) f Fac
0-2 _ 8 8
2-4 15 23 «
4-6 7 30
6-8 4 34
Total 34

Posicdo da Mediana: n= 34 (par), entdo p= 3,?—: 17e o intervalo

mediano & o segundo, pois antes deste na freqiéncia acumulada,
ha 8 elementos da distribuicdo e o valor 17 esté contido no intervalo
que vai de 2 a 4 anos, assim, para ufilizar a férmula do mediana,
trabalhamos com os valores deste intervalo:

Li=2
Fa=8
h=4-2=2
Fmd=15
(%4 ~8)x2
Md=2 + = 3,2 anos

15

1.5.5 Variancia: (s?)

Para encontrar a variabilidade desta distribuicdo, aplicaremos a
varidncia cuja alterac@o na férmula & o ponto médio:

T IEERET
=
n-1
Assim,
Anos(x) f PM PM « f PM?2 «
0-2 8 1 8 8
2-4 15 3 45 135
4-6 7 5 35 175
6-8 4 7 38 196
Total 34 116 514
logo:
(116)*
T 3,58 anos?
X = 3,58 anos



1.5.6 Desyio Padrdo (s):
Sendo este parametro definido como a raiz quadrada do valor da
varidncia,fem-se:

s= J3,58 = 1,89 anos

1.5.7 Coeficiente de variagdo (cv):

Fornecerd a variabilidade em termos percentuais e, neste exemplo,
sera:
1,89

=X | = 5, 0
cv 34 x 100 = 55,58%
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2.1 DistribuicGo normal: N (u,0)

E uma das mais importantes distribvicdes de probabilidade, e vérios
festes estatisticos sdo aplicados quando o conjunte de dados
analisados tem distribuicdo Normal.

A caracteristica fundamental desta distribuicdo é ser siméfrica, ou
seja, @ média, a moda e a mediana sGo iguais e os parametros
que a identificam sGo a média (u) e o desvio padréo (o).

A distribuicGo ou curva normal ou de Gauss) é definida pela
seguinte fungdo;

1 (X 'M;}I
f@)=—"=e 2 ¢
oy2m

e a curva correspondente é:

50%

il X

Sob a curva hé 100% dos elementos da distribuicdo. Para se obter
a probabilidade, calcula-se a integral desta funcdo ( f{x) ) ou se
utiliza uma maneira mais pratica, que é rabalhar com a distribuigdo
da Normal reduzida, na qual @ média é igual a zero e o desvio
padrdo é igual a 1. Apds a transformacdo da Normal para o
Normal reduzida, ufiliza-se a tabela {anexo I) para encontrar as
probabilidades solicitadas.

Férmula de transformacdo:

g X
a

Tomando-se como exemplo um estudo realizado com 100
trabalhadores intoxicados por praguicidas derivados de compostos
fosforados obteve-se, entre diversas variaveis, uma idade média
dos trabalhadores de 35 anos com desvio padréo de 8 anos.Qual
seria a porcentagem de trabalhadores com idade entre 35 e 40
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anos, supondo-se uma distribuicdo Normal?2 Em termos
probabilisticos, tém-se: P (35 < X < 40) 2

Graficamente, temos a seguinte situagdo:

7

35 40 X

Para encontrar esta probabilidade (area), é necessério transformar
o conjunto de dados para a Normal reduzida, ou seja,

O valor da média (35 anos), na Normal reduzida sempre valeré
zero e para se encontrar o valor 40 na Normal reduzida, aplica-se
a férmula de transformacéo;

zZ= X-u = 408'_3.’_?- =().62

a

Graficamente, tem-se :

7

0 0,62 FA

Para se encontrar o valor desta érea, utiliza-se a tabela da Normal
(Anexo l),em que se verifica, na primeira coluna a parte inteira e
a primeira decimal de z (no exemplo, 0,6) e procura-se a segunda
decimal (no exemplo, 2) e no cruzamento dos valores, obtém-se a
&rea procurada: !

|2
32 -l 06| 23237




Assim, o valor obtido na tabelo : 0,23237 é a probabilidade, ou
seja, ha 23,2% de trabalhadores com idade entre 35 a 40 anos.
(P (35 < X < 40) = 0,23237).

Entre 20 a 35 anos? P (20 < X < 35) ¢

Utilizando a férmula da transformagéo da Normal reduzida para
X=20 tem-se:

.- 20{;35 1

cuja drea vale 0,46926, graficamente assim representada:

L 0,46926 |

-1.87 0 A

Sendo assim, ha 46,9% de trabalhadores com idade entre 20 a

35 anos. E se fosse perguntado qual a porcentagem de

trabalhadores com idade igual ou maior que 50 anos?
P X>50) = 2

Graficamente
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Péira X=50 16im-5s. na Nofmial redvzida z= 9029 _ 1.87,

8
cuja area vale: 0,46926

Mas, como a darea de interesse é a exitremidade da direita, e a
probabilidade fornecida pela tabela é a érea entre a média e o
valor, deve-se entdo subtrair o valor 0,5

Graficamente
(.50

L 046926

7

0 1,87 z

P (X> 50) = 0,50 -0,46926 = 0,0307 ou 3,07% de trabalhadores
tem idade acima de 50 anos.

Finalmente, qual é a porcentagem de trabalhadores com idade
acima ou igual a 25 anos2 P (X > 25) = 2

Graficamente,

Para X = 25 tem-se o seu valor na Normal reduzida,

25-35
8

z= =-1,25

cuja drea fornecida pela tobela é de 0,39435. Porém, pelo gréfico
acima, verifica-se que estd incluida a drea & direita da média,
que vale 0,5 ou 50%, assim o valor da probabilidade seré acrescido
de 0,50.

P (X > 25) = 0,39435 + 0,50 = 0,89435 ou 89,4% dos
trabalhadores tem idade iguol ou acima de 25 anos.



2.2 Distribui¢@o t'Student

E outra distribuicdo de probabilidade importante, principalmente
para os testes de hipbteses de comparacdo de médias
populacionais. (ver capitulo 3 - Teste de Hipéteses). Quando o famanho
da amostra aumenta, esta distribuicdo se aproxima da Normal.
Para consultar a tabela de t'Student (Anexo Il), deve-se definir o
parémetro graus de liberdade [v) e o nivel de significancia.
(Conforme o tipo de feste estatistico o valor do grau de liberdade é
definido de uma maneira, como seré visto no capitulo 3).
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3.1 Introducéo

Ao realizar um estudo, o pesquisador estd constantemente
formulando hipéteses sobre os fatos que ocorrem na natureza ou
sobre as possiveis relagdes existentes entre eles. Por exemplo:

1) o pesquisa desenvolvida por MENDONCA, feve como objetivo
conhecer a prevaléncia de alteragées funcionais pulmonares e
hiper-reatividade brénquica inespecifica em trabalhadores expostos
a produtos de exaustdo de motores diesel de um terminal de énibus,
e comparé-los a um grupo de trabalhadores ndo-expostos a esses
produtos. 2) No estudo “ Voando com os pilotos” de FERREIRA e
col., enifre as diversas andlises, havia o objetivo de verificar se o
tempo fora da base( periodo em que o piloto ficou fora de sua
base, incluindo o tempo de viagem e o repouso) era igual ou
diferente segundo os tipos de véos: nacionais e internacionais. 3)
No trabalho realizado por RODRIGUES, no qual analisou 1.606
exames de monitoramento biolégico, como fenol urinério, de
frabalhadores com risco de exposicdo ao benzeno, um dos
objetivos era o de comparar a média do indicador biolégico
com o limite de toleréncia biolégico. Nos trés exemplos citados,
o objetivo & por & prova algumas hipéteses, entre elas, as hipéteses
estatisticas.

Hipotese estatistica é uma afirmacdo qualquer sobre a forma
ou sobre os pardmetros de uma distribuico. Assim, no primeiro
exemplo, compararom-se as médias da curva dose-resposta de
carbacol, a fim de se verificar se os dois grupos (exposto/ndo-
exposto] eram iguais ou diferentes. No segundo exemplo, foi
observado se o tempo médio fora da base dos véos nacionais era
igual ou diferente do vdos internacionais. E no terceiro exemplo,
comparou-se o valor médio encontrado do indicador biolégico
com o valor do limite de toleréncia, para verificar se houve
igualdade ou diferenca.

Note que em todos os exemplos citados aparecem duas hipéteses
contrarias e complementares. Uma afirma a existéncia de um certo
tipo de relacdo, enquanto que a outra nega a existéncia dessa
relagdo. Ambas s@o necessarias porque, uma delas vai ser posta
a prova e a outra servird de alternativa no caso de a primeira ser
rejeitada.

Toda hipétese que afirma uma relagdo de igualdade, chama-se
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hipétese nula (H ). A hipétese nula é o que vai ser posta &
prova. E toda hipétese que estabelece uma relacdo de
desigualdade, chamao-se hipétese alternativa (H ).
Normalmente é a hipétese nula que é testada, e caso seja rejeitada,
o pesquisador usaré a hipétese alfernativa. Mas como decidir na
opcdo das hipdteses?

Suponha que a variavel tempo na fungdo (em anos) de um setor
da indistria esteja sendo analisada e ha dividas com relagdo ao
valor do tempo médio na fungdo. Alguns afirmam que é préximo
de 5 anos, enquanto que outros afirmam que a média esta préxima
de 10 anos. Pode-se construir duas hipdteses: (supondo-se uma
distribuicao Normal)

Ho: u =5 anos
Ha: u = 10 anos

Graficamente, tem-se a seguinfe situacdo:

Sendo a hipétese nula o “verdadeira”, é valido o grdfico da
esquerda, e se a hipdtese alfernativa for a “verdadeira”, o gréfico
correfo & o da direita. Mas como fomar a decisdo?

A (Onica solucdo possivel é estabelecer um critério probabilistico,
pois qualquer valor da variavel escolhido ao acaso pode pertencer
& duas curvas. E supondo-se a hipétese nula verdadeira, estabelece-
se um valor critico, com uma probabilidade pequena de ocorrer
(@), se o valor da variavel, sorteado ao acaso, for maior que este
valor critico, rejeita-se a hipétese nula. A probabilidade fixada o
chama-se nivel de significancia. Os niveis de significancia usuais
sdo de 5%, 1% e 0,1%.

Porém, podem-se cometer erros na rejeicdo ou ndo das hipéteses.
Se rejeitar a hipétese nula sendo ela a “verdadeira”, tem-se o
erro tipo | e a probabilidade «, nivel de significancia, que é a
probabilidade de cometer este erro. Por outro lado, se a hipétese
nula ndo for rejeitada, sendo ela “falsa”, tem-se o erro tipo I,
representado pela probabilidade B. A probabilidade (1-B) dé-se

o nome de poder do teste.



A situacGo ideal seria que as duas probabilidades de cometer os
erros fossem pequenas porém essa situacdo & impossivel. Assim,
fixa-se um valor de « e procura-se tornar méximo o poder do
teste, aumentando o tamanho da amostra.

A seguir, serdo apresentados alguns testes de hipdteses, mais
comumente utilizados em satde ocupacional:

3.2 Teste de uma média

Ao se comparar uma média obtida na amostra com um valor prefixado,
é comum ndo se conhecer o desvio padrdo populacional (o).
A distribuicdo de probabilidade a ser ufilizada no teste depende
do conhecimento ou ndo do desvio padrao populacional (o).
Assim, se o desvio padrdo é conhecido, situagdo bastante rara, a
distribuicdo de probabilidade utilizada é a Normal. Caso néo o
sejo, situacdo bastante comum, a distribuicdo utilizado é a
t'Student.

Por exemplo, um pesquisador iré verificar se um grupo de
cirurgides-dentistas apresentam teores de mercirio urindrio superior
ao valor de referéncia de normalidade [Hg>10ug/I).

Representado o objetivo em hipotese estatistica:

Ho: u= 10 ug/I
Ha: u > 10 ug/I

Analisando-se os teores de mercirio urindrio de 10 cirurgides-
dentistas, obtiveram-se os seguintes resultados: (em vg/l)

16,4 11,8 24,0 16,0 85 13,8 13,4 14,92 10,7 10,0
Fixou-se o nivel de significéncia a 5% , ou seja, o erro de rejeitar

a hipétese nula sendo ela a verdadeira.

Como ndo existe nenhuma informacdo referente ao desvio padréo
populacional (o), a estimativa deste parémetro (s] deveré ser
utilizada e conseqiientemente o teste estatistico seré o t'Student.

Caleula-se a média (x) e o desvio padrdo (s) do conjunto de dados
obtidos na amostra:

x=13,95ug/l s=4,38ug/l en=10
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Formula do teste:

onde X = médio obtida na amostra,u = média populacional,
s = desvio padrdo da amostra e n = n® de elementos da amostra.

Assim:

4,38
10

Mas, como decidir qual dos duas hipéteses, Ho ou Ha, serd a
escolhida? Se o valor obtido na férmula do teste [t = valor
observado) for superior ao valor crifico (t ), rejeita-se a hipétese
nula e, para obter o valor critico, utiliza-se a tabela de t'Student
(Anexo Il) com os seguintes parémetros: graus de liberdade
(n-1) e o nivel de significancia ().

Neste exemplo, gl = 10-1=9¢ =5% ,t,= 1,833.

Graficamente tem-se a seguinte situacdo:

Rejeita-se Ho

Aceita-s¢ Ho

2P

Se o valor encontrado no teste (t, = 2,84) for inferior ao valor
critico (t= 1,833) ndo se rejeita a hipétese nula; se for maior,
rejeita-se esta hipdtese. No exemplo, 1, > t, rejeita-se a hipdtese
nula e conclui-se que ao nivel de slgmfb‘cncm de 5% a média do
teor de mercirio deste grupo de cirurgides-dentistas é superior
estatisticamente co valor de normalidade.

Suponhamos que o pesquisador apenas quisesse verificar se o



teor de mercirio urinério era igual ou diferente ao valor de
normalidade, ou seja,

Ho:u = 10 ug/I

Ha: u = 10 ug/I

Nesta situagdo, haveria duas regides criticas:

Rejeita-se Ho
a / 2)

Rejeita-se
(o, /7 2

Aceita-se Ho

£ 0 £,

Para obter o valor 1. se utilizaria n-1 graus de liberdade e o nivel
de significéncia serd a/2.
No exemplo, gl = 9 e /2 = 2,5% (tc = 2,262).

O valor do t,_ seré o mesmo |t = 2,84) uma vez que a férmula
ndo é modificada.

Graficamente:

-2,262 0 2.262 T_ S

Conclusdo: Rejeita-se a hipétese nula.

Na primeira situagdo, fem-se o teste UNICAUDAL e na segunda,
o teste BICAUDAL .

Quadro do procedimento do teste de uma média com desvio padrdo
desconhecido.

Hipéteses Rejeita-se H_se
Hyu=u b, <
Hiu<u

Hyu=u S
Hius>u

Hyou=u by, >t ou
Hiu=u b, <-t
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3.3 Comparagao de duas médias

3.3.1 Dados ndo emparelhados

No estudo “Voando com os Pilotos” de FERREIRA e col., um dos
parametros analisados foi o tempo de vée ampliado (TVA). Este
porametro é definido como sendo o periodo de tempo
compreendido entre a partida e a chegada de um véo, acrescido
do tempo de apresentagdo do piloto e de 30 minutos apés o final
de véo. O TVA permitiv uma quantificagdo do tempo em que o
piloto ficou & disposicdo da companhia, seja em véo seja nos
aeroportos, durante uma viagem.

Um dos obijetivos era comparar se os TVA de véos nacionais eram
iguais ou diferentes dos véos internacionais. Estatisticamente, tem-
se as seguintes hipoteses:

Ho:u, =y,
Ha: u, = u,

A distribuicdo dos valores dos TVA (em horas) para os véos
nacionais no periodo de andlise de 15 dias foi:

48,42 61,08 64,00 69,75 71,25 12,75 14,42
36,50 52,75 65,67 43,25 46,25 43,75 57,33
34,25 45,75 72,83 66,42 48,70 68,25 46,75

Obteve-se uma média ( x ) igual a 50,96 horas, desvio
padrao(s) igual a 17,01 horas e com 21 pilotos analisados
(n=21).

A distribuicGo dos valores do TVA para os véos internacionais foi:
41,2546,2562,1539,25 45,10 46,00 46,40 59,20 60,00 61,45
126,4531,1033,35 44,35 46,40 47,00 47,30 47,35 50,05 50,30
51,3052,2053,50 54,20 62,20 64,00 65,20 73,10

Obteve-se uma média (X ) igual a 53,80 horas, com desvio padrdo (s)
igual @ 17,23 e com 28 pilotos (n=28).

A distribuicdo de probabilidade utilizada é a t'Student ,uma vez



que ndo s@o conhecidos os des 1drdes populacionais e a
férmula do teste é:

onde:
%, = média amostral do 1¢grupo
x2 = média amostral do 2° grupo
n, = tamanho da amostra do 1°grupo
n, = tamanho da amostra do 2° grupo
Sp = desvio padrdo ponderado

onde:

sz\{(nl-1)xsl+(ng-1),(52
n, +mn -1

onde S, = variéncia do 1° grupo e S, = varidncia do 22 grupo.

O valor do desvio padrdo ponderado neste exemplo sera:

SP=J(21 - 1) x 289,34 + (28 - 1) x 296,87
21 + 28 - 2

=17,14

obs: a varidncia do véo infernacional é: (17,23)? = 296,87

Substituindo-se os valores encontrados na férmula :

17,14 le_ + 1
21 !

b ™

Sendo esse um feste bicaudal, pois H_: u, = u , a representagdo
gréfica com o valor critico (t | com 47 graus de liberdade (21+28-2)
e com nivel de significéncia «/2 (2,5%) obtido na tabela de
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t'Student é igual a t = 2,020.

Conclusdo: O valor t pertence 4 regidio de aceitagdo de H_, ou
seja, ndo ha diferenca esiatistica entre as médias do TVA dos
véos nacionais e internacionais.

3.3.2 Comparacdo de duas médias - dados emparelhados

Os resultados de duas amostras constituem dados emparelhados
quando estdo relacionados dois a dois segundo algum critério
que introduz uma influéncia marcante entre os diversos pares
(COSTA NETO).

A situacdo tipica de dados emparelhados é “Antes-Depois”, em
que cada valor da primeira amostra esta perfeitamente associado
ao respectivo valor da segunda amostra.

Por exemplo, um pesquisador prefende avaliar os efeitos de um
contaminante (tolueno) em sefor de uma indUstrio gréfica, utilizando
o monitoramento biolégico mediante a dosagem de écido hipirico
(g/1), amostrada antes e depois da jornada de trabalho.

Para isto, sorteou 10 operdrios deste setor e obteve resultados
expressos em g/1:

operdrio antes do inicio depois
da jornada da jornada
1 0,5 2,3
2 0,8 3,0
3 1,0 2,5
4 0,9 2,6
5 0.5 2,8
6 0,4 2,9
7 0,3 2,9
8 0,8 3,1
Q 0,9 3,0
10 0,7 2,8



Se houver presenca desse contaminante no ambiente de trabalho,
é esperado que os valores obtidos apés a jornada de trabalho
sejam superiores aos do inicio da jornada. Caso conirério, as duas
distribuicées serdo bastante semelhantes.

Na anélise de dados emparelhados séo calculadas as diferencas
d.correspondentes a cada par de valores (fixando-se o sentido da
diferenca: antes-depois ou depois-antes) e, se nao houver diferenca
entre os pares, é esperada uma média destas diferencas igual a
zero.

No exemplo fornecido, as hipéteses estatisticas formuladas sGo:

H:d=0
H,:d>0 sendo d = Depois - Antes

A distribuicGo de probabilidade utilizada é o t'Student com n-1
graus de liberdade e o nivel de confianca

d
{l\hb = S d

{n
onde d = médias das diferencas

Sd = desvio padrdo das diferencas
n = nimero de pares

Assim,

Operdrio Antes Depois d = Depois - Antes
1 0,5 2,3 1,8
2 0,8 3,0 2,2
3 1,0 2.5 1,5
4 0,9 2,6 1,7
5 0,5 2,8 2,3
6 0,4 2.9 2,5
7 0,3 29 2,6
8 0,8 3,1 2,3
9 0,9 3,0 2.1
10 0,7 2,8 2,1

N (Zd)
assim d= 24 o 201 _241s 2T oo
n 10 n-1
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logo, o valor do i, seré:
_211 _
= 035

10

1,92

Ao nivel de 5%, por exemplo, o valor do t obtido na tabela
da distribuicdo t'Student, com 9 graus de liberdade e @ = 5% é
igual @ 1,833.

A conclusdo é de se rejeitar a hipétese nula uma vez que o valor
t,, >t , ou seja, os trabalhadores estdo expostos a esse
contaminante. Sugerimos a leitura sobre o monitoramento biolégico
por ar exalado apresentada por BUSCHINELLI, em que sao
apresentados processos, métodos e critérios de avaliagdo e
monitoramento biolégico por ar exalado, mediante exemplos, com
o objetivo de introduzir a discussdo do assunto.

Quadro do procedimento do feste de duas médias com desvio
padrdo desconhecido.

Hipoteses Rejeita-se H_se
HOZUﬂU (AR
H:u<u

Hpiu=u by, >t
Hiu>u

Hpu=u te <=t ou
H:u=u -

3.4 Comparacdo de varias médias

3.4.1 Amostras do mesmo tamanho:

No “Estudo das condicdes de satde e trabalho dos motoristas e
cobradores urbanos da cidade de Sdo Paulo “ de FREIRE e cols.
entre as diversas andlises, hd uma referente a jornada de trabalho.

A jornada de trabalho dessa categoria é estipulada legalmente
em 6h40min. didrias, porém o estudo constatou que era pouco
respeitada pelas empresas de énibus, Apenas 28% dos cobradores
e 32% dos motoristas tinham uma jornada de até 7 horas. Estas
porcenfagens diminuiam quando analisadas segundo o fipo de
empresa (estatal/privada). Nas particulares as porcentagens eram
de 17% para os cobradores e de 14% para os motoristas.

A andlise descritiva realizada nesse estudo possibilitou
encontrarem-se as diferencas entre as duas categorias e o tipo de
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empresa. Porém, poderia verificar também se a jornada média
de trabalho era igual ou diferente nos grupos. Ou seja, comparar
as jornadas médias do cobrador de empresa estatal (a), o jornada
média do cobrador particular (b), a jornada média do motorista estatal
() e a jornada média do motorista particular(d).

Nessa situacdo, hé 4 médias sendo analisadas e para se poder
comparé-las, deve-se utilizar a distribuicdo de probabilidade de
F'Snedecor, o teste de Andlise de Variancia (ANOVA] com um
fator, pois hd uma variével sendo testada (jornada de trabalho).
Para efeito de calculo, serGo usados dados hipotéticos com
amosfras menores:

Tabela 11. Distribuicdo da jornada de frabalho (em horas) dos
condutores, segundo tipo de empresa.

Cobrador Meotorista
Estatal Particular Estatal Particular
7 9 8 8
7 9 8 7
8 10 7 10
9 11 7 13
10 13 8 12
7 12 8 11
7 7 7 10
8 7 9 12
9 10 10 7
g 13 8 8

O objetivo é verificar se as jornadas médias dos condutores de
empresas estatais e particulares s@o iguais ou diferentes, quanto
ao nivel de significancia, por exemplo, igual a 5%:

H, :u=u=u=u,

(¢}

H, : pelo menos uma média difere

Ao fazer a Andlise de Voridncia, deve-se dispor os célculos no
seguinte quadro (COSTA NETO).

Andlise de Varidéncia- ANOVA

Fonte de Soma de Graus de Quadrado F

Variacdo Quadrados(SQ) | liberdade(Gl) | MédiolGM)

Entre amostras | SQE K QME=SQE/k-1 F m-=QME/ QMR

Residuo SQR K.fn-1) QMR=SGR/K.[n-1)

Total SQT nk1 a7
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onde K = nimero de amostras ou grupos, no exemplo, k = 4
n = tamanho da amostra, no exemplo, n = 10 elementos

A obtencdo do valor critico de F é feita através da tabela de
F'Snedecor (Anexo IV) com os pardmetros: K- 1, K. (n-1) e o nivel
de significancia. No exemplo, F,., ... E o hipétese nula serd
rejeitada se F, > F i

crifico

Os cdlculos necessarios para preencher o quadro da ANOVA,
serdo dispostos de uma maneira facilitada, necessitando-se apenas
de uma calculadora:

Cobrador Motorista
Estatal Particular Estatal Particular
X1 X,? X2 X7 X3 X,? X4 X7
7 49 Q 81 8 64 8 64
7 49 9 81 8 64 7 49
8 64 10 100 7 49 10 100
Q 81 1 121 7 49 13 169
10 100 13 169 8 64 12 144
7 49 12 144 8 64 11 121
7 49 7 49 7 49 10 100
8 64 7 49 Q 81 12 144
o) 81 10 100 10 100 7 49
7 49 13 169 8 64 8 64
=79 =101 =80 =98

£=635 £=1.063 >=648 £=1.004

Para saber o valor da jornada médio de cada categoria, utiliza-
se o somatério (£) de X1,X2, X3 eX4 e divide-se o valor por n:

Cobrador estatal: 79/10 = 7,9 horas
Cobrador particular: 101/10 = 10,1 horas
Motorista estatal: 80/10 = 8,0 horas
Motorista particular: 98/10 = 9,8 horas

Sejam A = Soma fotal dos valores:

A=79+101 + 80 + 98 =358

B = Soma total dos quadrados:
B=635+ 1063 + 648 + 1.004 = 3.350
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_(Ex) _ (19, (O1F (80 | (98 _
C=== =" 1w *1 tp - 3280

Soma de Quadrados Total: SQT:

- p. A _ 3350.058)
SQT= B nxK_3“SU TPy

= 145,90
Soma de Quadrados entre Amostras: SQE

(358)*

oA .
SQE=C-~5 =3.244,60 - 5=

= 40,50
A Soma de Quadrados do Residuo (SQR) é obtida pela diferenga
entre SQT e SQE:

SQR = 145,90 - 40,50 = 105,40

Assim, o quadro da ANOVA seré:

EV. 5.Q. G.L Q.M. F

Enire amostras | 40,50 3 40,5+3=13,5 F,.=13.5+293
Residuvo | 10540 | 36 | 105,40+36=2,93 =461
Total | 14590 | 39 '

O valor de F critico obtido na tabela da distribuicGo F'Snedecor
(Anexo IV), com 3 e 36 graus de liberdade € ao nivel de 5% é
F..=228.

Conclus@o: Sendo F > F_, rejeito-se a hipétese nula, ou seja,
pelo menos uma jornada média é diferente.

3.4.2 Amostras de tamanhos diferentes

Na tese de doutorado de FERREIRA que estudou o trabalho em
turno, um dos objetivos era comparar a influéncio de diferentes
sistemas de turno sobre a duracdo do s3no e a avaliagdo subjetiva
da qualidade do sono.

Para obter o valor da duracdo do sono, os 1.617 trabalhadores
pesquisados assinalavam a hora em que iam dormir & a hora em
que acordavam, depois de um dia de frabalho, obtendo-se uma
boa estimativa da duracdo do sono. Analisaram-se 8 diferentes
grupos de turno: 49
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Tabela 12. Distribuicdo dos frabalhadores segundo o fipo de turno.

Grupo Sistema Horério N2 de Trabalhadores

Gl 3x8 6-14
1422 777
22:6

G2 3x8 7-15
15-23 104
23-7

G3 2x8 8-16 79
16-24

G4 2x8 6-14 248
1422

G5 2x8 5.13:30 Q0
13:30-22

G6 fixo 6-14 117

G7 fixo 14-22 151

G8 fixo 22-6

51
Fonte: FERREIRA

Vamos supor, por exemplo, que haja interesse de verificar se a
duracdo média do sono no hordrio noturno dos turnos G1(22-6),
G2 (23-7) e o turno fixo G8 [22-6) é igual ou diferente. Sendo 3
médias a serem analisadas, a técnica estatistica a ser utilizada é
a Andlise de Variéncia, com as seguintes hipoteses:

Hiu =y, =y,
H_: pelo menos uma média difere.

Utilizando-se dados hipotéticos e amostras menores, no grupo
G1 foram analisados 10 trabalhadores, no grupo G2, 9
trabalhadores e 8 trabalhadores no grupo G8. Nota-se que as
amostras sdo de tamanhos diferentes e para utilizar a Andlise de
Variancia, héd uma pequena modifica¢do nos calculos.



DistribuicGo da durac@o do sono dos trabalhadores segundo o

tipo de turno (em horas).

Gl G2 G8
6:00 6:40 6:50
6:30 6:10 6:00
6:50 5:80 7:10
6:10 6:00 7:20
7:00 6:50 7:00
6:00 7:00 7:15
4:00 4:10 6:30
5:70 5:00 6:50
5:10 5:80

5:50

A seguir, sera apresentado um quadro para facilitar os caleulos
necessarios para a ANOVA.

Gl G2 G8
X1 X#1 X2 X2 X3 X3
6:00 36,00 6:40 40,96 6:50 42,25
6:30 39,60 5:80 33,64 6:00 36,00
6:50 42,25 6:50 42,25 7:10 50,41
6:10 37,21 4:10 16,81 7:20 51,84
7:00 49,00 5:80 33,64 7:00 49,00
6:00 36,00 6:10 37,21 715 51,12
4:00 16,00 6:00 36,00 6:30 39,69
5:70 32,49 7:00 49,00 6:50 42,25
5:10 26,01 5:00 25,00
5:50 30,25
x=58,20 £=52,70 £=53,75

£=344,90 2=314,51 ¥=362,56

Para o primeiro grupo (G1) tem-se n =10, para G2 n = @ e para
G8, n=8

A duracdo média de sono de cada turno sera:

G1: X=58,20/10=5,82 horas
G2: X=52,70 /9= 5,86 horas
G8: X=53,75/9= 6,72 horas
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Seja: (SPIEGEL)

A = soma total dos valores de X’s
58,20 + 52,70 + 53,75 = 164,65

B = soma total dos quadrados:
344,90 + 314,51 + 362,56 = 1,021,97

C =(58,202/10 + (52,70)?/9 + (53,75)*/8 = 1.008,4446

Soma de Quadrados Total: SQT

SOT =B -_@_)_' = 1.021,97 - 164065)°

= 17,9099
Zni

Soma de Quadrados entre Amostras: SQE

SQE =C- A _ 100844 - 1.004,06 = 43845
m

A Soma dos Quadrados do Residuo (SQR) é obtida pela diferenca

entre SQT - SQE:
SQR = 17,9099 -4,3845 = 13,5254

Os graus de liberdade (GL) seréo:
entre amostras: K-1=3-1=2
residuo: ni-K=27-3 =24
fotal: ni-1=27-1=26

Assim, o quadro da ANOVA é:

F.V. 5.Q Gl QM F
entre amosfras 4,3845 2 2,1923 3,89
residuo 13,5254 24 0,5636

Total 17,2099 26

O valor de F_,,_ obtido na tabela da distribuicdo F'Snedecor

(Anexo IV),para 2 e 24 graus de liberdade e ao nivel de 5% é
igual @ 3,40. Sendo o valor de F maior que o F,,_, rejeita-se a
hipétese nula, ou seja, a duragdo média do sono é diferente em
pelo menos um dos turnos.
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4.1 Relag¢éio entre duas varidveis quantitativas

Uma investigagdo serd realizada numa fébrica de baterias, na
qual os frabalhadores estdo expostos ao chumbo inorgénico. Entre
as estratégias a serem aplicadas,o pesquisador utilizird os
indicadores biolégicos ALA-U e PBs (obs.: A execucdo de um
programa de controle biolégico deve obedecer a alguns critérios,
a fim de que esses programas tragam beneficios reais aos
trabalhadores expostos e ndo sejam usados como “cobaia” ou
amostrador do ambiente de trabalho (BUSCHINELLI):

ALA-U é um indicador de efeito, sua excrecdo aumenta na urina
de trabalhadores expostos a chumbo devido & inibicgo da enzima
AlLA-dehidrose-(ALAD) e PBs é um indicador de exposi¢do ou de
dose mais utilizado, mede a quantidade de chumbo presente no
sangue total e reflete a situacGo de exposicdo ou nde ao agente
em concentragdes determinados (SANTOS).

Assim, investigando-se 20 trabalhadores do Setor X, obfeve-se a
seguinte tabela (obs.: ALA-U corrigido por creatinina):

Tabela 13. Distribuicdo dos frabalhadores segundo os valores

de ALA-U e PBs.
Trabalhador ALA-U PBs
1 2,0 66,0
2 5.1 53,0
3 2,0 36,0
4 10,6 68,0
5 4,3 60,0
b6 5,6 71,0
7 9.5 79.0
8 20,0 71,5
9 6,10 70,0
10 8,40 75,0
1 2,0 66,0
12 6,6 51,0
13 5,6 65,0
14 6,6 68,0
15 5.7 62,0
16 7.4 43,0
17 14,2 73,0
18 9,6 82,0
19 75 76,0
20 9,0 66,0
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Serd que existe uma relacdo estatistica entre estes dois indicadores?

4.1.1 Diagrama de dispersdo:

Suponhamos que se queira verificar se existe relaggo entre duas
variéveis quantitativas X e Y. Retira-se uma amostra e para cada
elemento da amostra um par de observacao: um valor de X e um
valor de Y, que podem ser representados no seguinte diagrama:

Y
10
i}
8 &
é i — —ii—
=i ]
4 8
=]
2
0 i 1 L ! | 1 1 ]
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7
X

Figura 5. Diagrama de dispersGo.

A esse gréfico, chama-se Diagrama de dispersao, que ja fornece
uma idéia intuitiva da eventual relacdo entre as duas varidveis
(HOFFAMANN). Nesse exemplo, verifica-se uma possivel
linearidade entre as duas variaveis.

Para o exemplo dos trabalhadores expostos ao chumbo, obtém-se
o seguinte grafico:



Distribuicdo dos Resultados do
ALA-U e PBs Segundo Trabalhador

PBs
100

80 o =] -
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

AlAU
Fonte: Dados fornecidas por BUSCHINELL

Figura 6. Distribuicdo dos resultados do ALA-U e PBs, segundo
trabalhador.

Para poder "quantificar” essa relagdo, tem-se:

4.1.2 Coeficiente de Correlacao Linear de Pearson: r

E uma medida do grau de dependéncia linear entre duas variaveis
que, o mesmo tempo, serve para verificar se existe ou ndo relagdo
desse tipo entre elas.

O valor do coeficiente de correlagdo de Pearson varia de -1 até 1
(-1 <1< 1), se existir uma relagdo linear direta entre Xe Y, 0 valor
de r serd positivo, se a relag@o linear for inversa, r serd negativo,
e se as varidveis ndo apresentarem relacdo linear, r = 0 (um erro
freqiente é dizer que quando r = O ndo existe relacdo entre as
duas varidveis, mas, na verdade, o que significa é que n&o existe
relacéo linear.)

Para encontrar o valor desse coeficiente, aplica-se a seguinte
formula (SPIEGEL):
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ZxZXy
n

r= Y )2 3
jEe EX sy CGIF,

2 xy -

Assim, no exemplo fornecido, tem-se:

ALA-U[x) PBs(Y) KoY X2 \&

9.0 66,0 594,0 81,0 4.356,0
5,1 53,0 270,3 26,01 2.809.0
2,0 36,0 72,0 4,0 1.296,0
10,6 68,0 720,8 112,36 4.624,0
4,3 60,0 258,0 18,49 3.600,0
5,6 71,0 397.5 31,36 50410
9.5 79,0 750,5 90,25 6.241,0
20,0 71,5 1.430,0 400,0 5.122,25
6,1 70,0 427,0 37,21 4.900,0
8.4 75,0 630,0 70,56 5.625,0
9.0 66,0 594,0 81,0 4.356,0
6,6 51,0 336,46 43,56 2.601,0
5,6 65,0 364,0 31,36 4.225,0
6,6 68,0 4488 43,56 4.6240
57 62,0 353,4 32,49 3.844,0
7.4 43,0 318,2 54,76 1.849,0
14,2 73,0 1.036,6 201,64 5.329,0
9.6 82,0 7872 92,16 6.724,0
7,5 76,0 570,0 56,25 5.776,0
2,0 66,0 594,0 81,0 4.356,0

X=161,8 2=1.301,5 ==10.953,0 2=1.589,02 £=87.288,25

161,8 x 1.301,5
10.953.0 - —=5

logo, r=—= = =050
SFy ¢ 1.301,5)°
(1.589,02 - 1818y, (g7 285 25 - (130L.3))

Quando estamos trabalhando com o coeficiente de correlagdo
de Pearson, quase sempre é através de uma amostragem, ou
seja, r & uma estimativa por ponto de p, coeficiente de
correlac@o de Pearson populacional. Devido &s flutuagdes
casuais, pode-se encontrar um r = 0, quando na verdade, p = 0.
Entdo, deve-se testar o valor encontrado, com as seguintes hipéteses
estafisticas:

Ho: p=0
Ha:p=0



Teste estatistico: t'Student, com n-2 graus de liberdade e

t rJ n-2
W= f-ee

No exemplo, ao nivel de 5%, com 20-2=18 graus de liberdade,
tem-se, na tabela de t'Student [Anexo I}, o valor de 2,101 e

L 05x{18 s

obs JI (057

O valor observado de t é maior do que o valor critico, portanto,
se rejeita a hipétese nula, ou seja, hé relagdo linear entre ALA-U
e PBs.
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5.1 Introducao

Quando hé o objetivo de analisar uma tabela cujas as varidveis
sdo dicotomicas, isto &, apresentam duas categorias [por exemplo,
Agravo(sim/ndo), Exposicdo a um fator (sim/ndo), Sexo (fem./
masc.), etc.], o pesquisador tem varias técnicas estatisticas para
serem utilizadas e dentre estas, destacamos as seguintes, aplicadas
no exemplo a seguir:

BUSCHINELL" analisando 554 trabalhadores de uma usina de
cana-de-agicar, obteve a seguinte tabela para duas, entre as
variaveis estudadas:

Tabela 14. Distribuicdo dos frabalhadores segundo a exposicao
a vibragdo de maquina agricola e queixa gastrica.

Com queixa  Sem queixa  Total
Exposto a vibragdo 106 188 294
Né&o exposto 29 231 260
Total 135 419 554

Fonte; BUSCHIMELLI

O obijetivo é verificar se existe uma relagdo entre as duas variaveis
(associagdo) ou se elas sdo independentes. Mas como realizar
essa andlise?

5.2 Qui-Quadrado: X2 ( Prova de Independéncia)

De uma maneira geral, dizse que duas varidveis estGo relacio-
nadas, ou séo dependentes, quando as infensidades de uma delas
determinam, de certo modo, as intensidades da outra.

Se ndo existe relacdo entre as duas varidveis, diz-se que elas sGo
independentes. E por meio do Qui-Quadrade, um teste estatistico,
que se poderé verificar se existe uma relagéo enfre as varidveis
ou ndo.

Hipéteses: Ho: Hé independéncio entre as varidveis
Ha: Ha associacdo entre as varidveis.

Para decidir qual das duas hipdteses a ser aceita, para a tabela
2x2, com nivel de significancia de 5% | p < 0,05), o valor do Qui-
Quadrado obtido na tabela do Anexo Ill, com 1 grau de liberdade,
é igual a 3,84 e iremos comparar este valor com o resultado
obtido no Qui-Quadrado calculado (utilizando-se uma férmula).

5 ANALISE DE
TABELA 2X2

* Este & um exemplo de um
estudo epidemiclégico de
coorte, onde ha dois
grupos indapendentes, um
estando exposto ao fator
de risco e o oulro ndo
exposto a este fotor, e
verifica-se a distribuicao do
agravo nos dois grupos.
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Se o valor do Qui-Quadrado calculado for superior ao valor 3,84,
rejeita-se o hipétese nula.

5.2.1 Qui-Quadrado X? (sem correcdo):

Para a seguinte tabela hipotética:

B+ B- Total
A+ a b a+b
A- c d c+d
Total a+c b+d N

Aplicasse a seguinte férmula para se obter o valor do Qui-
Quadrado:
2_ Nx (axd - cxb)? B
“(a+b)x(c+d)x(a+c)x(b+d)

No exemplo de BUSCHINELLI, tem-se o seguinte valor para o Qui-
Quadrado:
x2 554 x (106 x 231 - 29 x 188’

= 135 x 419 x 294 x 260 =ah4

ConclusGo: Como o valor do Qui-Quadrado calculado (46,4) é
maior que o valor obtido na tabela (3,84), rejeita-se a hipotese
nula, ou seja, hé evidéncias estatisticas de uma associacdo entre
a exposi¢do & vibragdo e a queixa gastrica.

5.2.2 Qui-Quadrado X? [com corregéio)

E utilizado para amostras pequenas (n < 30). Ha bastante
controvérsia em sua aplicacdo e, muitos preferem utilizar o teste
exato de Fisher (FLEISS).

X2 = Nx [mod (axd - bxc) - 0.5]
T (at+b)x(b+d)x(a+c)x(c+d)

Férmula;

5.2.3.Qui-Quadrado de Mantel Haenszel:

Este Qui-Quadrado testa a hipétese alternativa de que hé uma
associacdo linear enfre as duas variaveis (entre a linha e coluna),
com 1 grau de liberdade (FLEISS):



2 (N~1)x(axd*bxc)
(d+b)x(b+d)¥(a+c)x((_+d)

5.3 Outras medidas de associagao

Os valores do Qui-Quadrado variam de zero a mais infinito, assim
o seu resultado néo permite inferir nem o grau nem o sinal da
associacdo. Ou seja, o resultado obfido no estudo de BUSCHINELLI,
X% = 46, 42, serd que representa uma “forte” associacdo entre
o fator de exposicdo e o agravo? Para poder responder
a esta pergunta, “desenvolveram-se varias tentativas de criar
um coeficiente que fosse igual a zero, no caso de independéncia,
e valores bem definidos, positivos ou negativos, no caso de uma
associagdo perfeita positiva ou negativa, respectivamente”
(BERQUO).

5.3.1 Coeficiente Phi-q :

Este coeficiente deriva da estatistica Qui-Quadrado e tem a
qualidade de apresentar as duas condigdes: grau e sentido da
associacdo.

O seu valor, para tabela 2x2, varia de -1 a +1 (-1 <@ < +1),
assim, quando ¢ = zero, hé independéncia entre as variaveis;
¢ =-1, ocorre associacdo perfeita negativa e quando ¢ = +1,
associacdo perfeita positiva (FLEISS).

axd - bxc

\('(a+_b)x(a+c)x(c+d)x(c+$

Férmula: ¢ =

Para as seguintes tabelas, com dados hipotéticos, tem-se exemplos
de associacdo perfeita negativa, perfeita positiva e independéncia:

Associac@o Perfeita Negativa:

B+ B- Total
A+ 0 50 50
A- 30 0 30
Total 30 50 80

Qui-Quadrade = 80,00

0 -30 x50

— =-1.0
\1(] \50 x 50 x '!(1

5 ANALISE DE
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Associac@o Perfeita Positiva:

B+ B- Total
A+ 60 0 60
A- 0 40 40
Total 60 40 100

Qui-Quadrado = 100,00
60 x 40 - 0

= — =10
\fﬁﬂ' x 40 x 40 x 60
Independéncia:
B+ B- Total

A+ 20 20 40
A- 20 20 40
Total 40 40 40
Qui-Quadrado = 0,00

- 20):20-20:&20:0,0

J40x40x40x40

No estudo de BUSCHINELLI, encontramos o seguinte valor para o
coeficiente phi:
- 231 -
_ 106x231-29x 188 _
{135 x 419 x 294 x 260

significando uma associagdo positiva entre o fator de exposicdo
& vibragdo e queixa géstrica.

Paro os estudos epidemiolégicos, outras medidas sdo utilizadas,
que complementam a associag@o entre as variaveis analisadas:

5.3.2 Risco Relativo: RR

Este risco, utilizado em estudo fipo coorte, indica quantas vezes
maior é a probabilidade de os expostos ao fator apresentarem o
agravo em relagdo aos ndo expostos. Basicamente, verifica-se o
incidéncia do agravo nos expostos com @ incidéncia do agravo



nos ndo expostos ao fator de risco.Esquematicamente, tem-se a
seguinte tabela:

Com agravo  Sem agravo | Totdl

Exposto ao fator @ b a+b

Né&o exposto c d c+d
Férmula do Risco Relativo: RR =4 /& 1
c/c+d

Para o trabalho apresentado por BUSCHINELLI, obteve-se o
seguinte valor para o risco relativo:
106 / 294

RR =~20/260 - 327, ou seja, os expostos & vibragdo tém 3

vezes mais de possibilidade de apresentarem queixas géstricas
do que os ndo expostos.

Construindo-se um intervalo de confianca para o risco relativo é
possivel verificar a significancia estatistica desse risco, se o intervalo
ndo conter o valor 1, dizsse que o risco relativo é significativo.
Segundo KLEINBAUM, tem-se a seguinte férmula para a construgdo
deste intervalo de confianca:

Supondo-se a distribuigdo Normal ( z ), ao nivel de 95%

(p < 0,05):

(RR x exp {-z‘\l v), RR x exp (+ z | v), onde z = 1,96 e v & definido
como:

Vz(l—a!a+h)_+(14cfc+b_l]_
a i

O valor de v nesse estudo sera:

(1-106/294)  (1-29/260)_
106 29 -

0.0367

assim, o intervalo de confianca do risco relofivo para verificar a
significGncia estatistica entre os expostos & vibracdo e a queixa
gastrica serd:

RR=3,27,2=1,96,v=0,0367 e exp é o nimero neperiano (e),
tem-se:

5 ANALISE DE
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(3,27 x exp (-1,96 § 0,0367),3,27 x exp (+1,96 5 0,0367) =
(2,25, 4,76). Como este intervalo ndo contém a unidade, o risco
relativo encontrado é estatisticamente significativo.

5.3.3 Odds Ratio: OR

E empregado quando o estudo epidemioldgico é do fipo caso-
controle, isto &, as pessoas com o agravo (caso) e as pessoas sem
agravo (controle) sGo selecionadas, e as proporcées de casos e
controles que foram expostas a possiveis fatores de risco sGo entdo
deferminadas e comparadas. Esquematicamente, tem-se o seguinte
quadro:

Caso Controle
Exposto ao fator a b
Nao exposto C d
Total a+c b+d

Para caleular o risco relativo, utiliza-se a sua estimativa, que é o

Odds Ratio (OR), definido como:

axd

0R:bxc

Como este pardmetro é uma esfimativa pontual do risco relativo,
deve estar acompanhado pelo seu respectivo intervalo de
confianca, pois além de verificar a significéncia estafistica, fornece
com uma margem de confianca pré-fixada, a estimativa por
intervalo. Conforme KLEINBAUM, esse intervalo é calculado da
seguinte maneira:

(OR x exp [z x| V), OR x exp (+z x| v)

onde: z = pardmetro da distribui¢Go Normal, para 95%, z= 1,96
OR= odds ratio

y=tptpled
T a b ¢ d

Para ilustrar a aplicagdo desses célculos, utilizaremos o resultado
apresentado na tese de doutoramento de WUSNSCH, que realizou
um estudo caso-controle com objetivo de verificar a relagdo entre
os riscos ocupacionais e cdncer de pulmdo na Regido
Metropolitana de Sao Paulo. Para o fator de risco-Tabagismo,
definido como a pessoa ter fumado 50 ou mais cigarros durante
toda a vida, encontrou-se a seguinte tabela:



Tabela 15. Distribuicao de casos e controles segundo tabagismo,
regido mefropolitana de Sao Paulo, 1990/91

Caso Controle
Tabagismo 278 342
Nao tabagismo 38 194
Total 316 536

Qui-Quadrado = 58,60

278 x 194
OR= 38 x 342 =423
e o respectivo intervalo de confianca (sendo estatisticamente
significativo quando exclui o valor 1) ao nivel de 95% (z = 1,96) e
I BT e |

V=278" 342 53*54_ Ll

Assim, o intervalo de confianca seré:

(4,15 x exp (1,96 <\ 0 ,038), 4,15 x exp (+1,96 xﬂ 0,038)=
(2,83, 6,08)". Como o intervalo ndo contém a unidade, o Ods
ratio encontrado é estatisticamente significativo.
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por Wiinsch, que aplicou
o software EPINFO, pora o
elaboracao de intervolo de
confianga, & diferente
do métado desenvolvido
por Klainbaum. O inter-
valo obtide na tese foi
(2,79, 6,20).
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A apresentacdo, a andlise e a interpretacdo de dados sdo
tarefas relativamente complexas. Os pesquisadores que néo
conhecem estafistica podem pensar que é facil escolher um
tipo qualquer de anélise, dentro da grande variedade de
técnicas descritas em livros de estatisticas e disponiveis em
varios “softwares” de microcomputadores.

Nesse sentido, nunca é demais lembrar que & necessério
conhecer as bases da estatistica para escolher com critério
a melhor técnica estafistica para a andlise de seus dados
(resultados) e poder tirar conclusdes sobre eles.

O:s erros estatisticos mais comuns véo desde o delineamento
incorreto de experimento até o uso inadequado de métodos
de andlise. A explicacdo para esse fato é o de que os
pesquisadores estdo mais interessados nas conclusdes do que
na técnica estatistica utilizada para chegar a estas
conclusdes. No entanto, é evidente que ndo se pode confiar
em conclusées obtidas através de técnicas estatisticas
erradas. Afinal, muitos pesquisadores ainda se deslumbram
com o jargdo estatistico e o uso da informética, esquecendo
aspectos importantes da pesquisa, como a estrutura correta

do experimento e a escolha do método adequado de andlise
(VIEIRA).

E importante ressaltar que existem poucas técnicas alter-
nativas, quando se estd diante de um problema especifico,
e, ao realizar um estudo, o pesquisador deve ter em mente
as seguintes indagagdes: o que pretende fazer? Por qué?
Como? Quando? E onde?

Muitas vezes, hd uma inversdo do planejamento da pesquisa,
principalmente quando esta envolve levantamento de dados,
ou seja, na hora de definir o objetivo com bastante clareza,
que é a espinha dorsal da pesquisa, destina-se pouco tempo
para a discussdo dessa etapa e jG se parte para a elaboragdo
do questionario, que é o instrumento de coleta de dados. E
nessa fase que hé grande probabilidade de se iniciar a
“Teoria Ja Que...". Para melhor compreensdo dessa
“teoria”, a seguir, um exemplo hipotético:

Um inquérito domiciliar serd realizado numa cidade, tendo
como objetivo investigar os acidentes do trabalho (fipico,
trajeto e doenga ocupacional] da populagdo empregada.
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69



6 TEORIA JA QUE

70

Os pesquisadores definiram as seguintes variaveis que irGo
compor essa investigagdo: quantos & sofreram acidente do
irabalho, idade, sexo, as causas do acidente, o horério em
que ocorreu, o ramo de atividade da empresa e tempo de
afastamento.

Um dos fatores que desencadeiam a “Teoria Ja Que” é a
caréncio de informacdo que hd, principalmente no Brasil, e
os pesquisadores, na ansia de cobrir essa auséncia, tendem
a introduzir varidveis que ndo necessariamente estdo
relacionadas com o objetivo do estudo. Por exemplo, “Ja
que estamos estudando os trabalhadores, poderiamos
acrescentar o tempo de trajeto casa-trabalho, pois esta
varigvel estd associada com o acidente do trabalho. Também
poderiamos saber a renda, o tempo na fun¢do, a fungdo
(Obs.: sem diovide, a varigvel de maior complexidade para
andlise, muitas vezes, no relatério final, é deixada de lado).

Jé que estamos realizando essa investigacdo domiciliar,
poderiamos conhecer as condicdes de trabalho desses
trabalhadores, tais como, , a iluminagdo, presenca de ruido,
ventilagdo, piso, jornada de trabalho, se o local do trabalho
é confortavel (2), pressGo da chefia, producéo, existéncia
de protecdo coletiva, EPI, se utilizam os EPI, se eles os
incomodam, como é o banheiro?, o de que gostam e ndo
gostam no trabalho...

J& que estamos analisando esses trabalhadores, poderiamos
conhecer a condicéo de vida deles, por exemplo, o tipo de
moradia, se hd esgoto, égua encanada, coleta de lixo,
quantas pessoas moram na casa, quantas trabalham, renda
familiar, naturalidade, tempo de residéncia na cidade, o que
fazem nas folgas...

Ja que estamos realizando esse levantamento, poderiamos
relacionar algumas queixas (morbidade referida) com o
trabalho, tais como: dor nas costas, queimagcéo no estémago,
dor de cabeca, dor nas pernas, palpitacdo, zumbido,
problemas de visdo, audicdo, se procurou o servico médico
nos Ultimos meses, quais as doencas que feve nos Ultimos
meses, se ficou afastado, fez tratamento, onde?...

J& que estamos perguntando ao trabalhador, poderiamos
saber se ele fuma, quantos macos/dia, se bebe, quantas
doses, se j6 experimentou alguma droga (2), qual?,...

E assim por diante. Nesse exemplo, o nimero originério de



variaveis era 7 é, no final, com a Teoria J& Que, chegou-se
a 54 variaveis! E importante salientar que, embora a pesquisa
seja hipotética, as variaveis mencionadas j@ foram utilizadas
em outras pesquisas, recentemente, na drea de Satde
Ocupacional.

O grande problema que o “J& Que” cria para o pesquisador
é depard-lo com uma infinidade de informagdes, as vezes
desconexas com o objetivo do estudo, as quais isoladamente
ndo levam a nada ou ndo trazem qualquer significado,
resultando num alto custo financeiro e de tempo.

Por outro lado, um fator bastante critico e menosprezado é
o entrevistado [no exemplo, é o trabalhador) que além de
“perder fempo” em responder ds perguntas desconexas,
tendenciosas ou que em si [a@ apresentam um viés nas
respostas, tendem a ser menos precisos quanto maior for o
nimero de perguntas, ou seja, a precisdo das respostas esté
inversamente relacionada ao nimero de quesides a serem
formuladas.

Quanto ac nimero de variaveis que deve ter um questionério,
estatisticamente ndo existe uma regra, porém, usando-se o
bom senso e com a restricdo de alguns softwares estatisticos,
cuja capacidade méxima pode variar de 30 a 40 varidveis,
deve-se trabalhar tdo somente com as varidveis que estao
realmente relacionadas com o objetivo do estudo.

Cruzamentos: Esta é uma palavra chave nas pesquisas que
envolvem levantamento de dados e que na teoria Ja Que
torna-se bastante evidente, ou seja, além do oumento do
nimero de varidveis que o Jd Que proporciona, os
cruzamentos enfre as varidveis tendem aumentar ainda mais
a proliferagao de papéis. A principio, os pesquisadores
solicitam aos estatisticos os possiveis cruzamentos entre as
varidgveis (normalmente, tabelas com duas variaveis) e
verificar quais os cruzamentos sdo estatisticamente
significativos.

Por exemplo, se num estudo houver 40 variéveis, o nimero
de cruzamentos possiveis (duas a duas varidveis, sem
repeticdo) resulta em 780 tabelas para serem analisadas!
O gréfico seguinte apresenta a curva exponencial do nimero
de tabelas geradas segundo o nimero de variaveis existentes
no estudo:
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Nomero de tabelas* geradas segundo o nimero de
variaveis
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*Combinacdo entre duas vargveis, sem repelicao {cruzamento)

Figura 7. Nimero de tabelas geradas segundo o nimero de
variaveis.

Essa situacdo, ainda que possa parecer inconcebivel na area de
pesquisa, infelizmente, & comum e a inversdo dos principios de
metodologia cientifica (ou distanciamento da pergunta condutora™)
se faz presente nas pesquisas de campo.

No capitulo 6 do livro de BERQUO, hé uma sintese das etapas de
um levantamento por amostragem, estando estas etapas
infimamente ligadas aos principios de metodologia cienfifica, que
iremos transcrevé-las, como um guia de orientac@o para minimizar
os efeitos negativos da Teoria J& Que:

Etapas de um levantamento por Amostragem:

“a) Explicitacdo dos objetivos com bastante clareza, a fim de
evitar dovidas posteriores ou mesmo esquecimentos, devendo ficar
bem definida qual a unidade elementar (elemento) ou unidade de
andlise a ser frabalhada.

b) Definicdo da populagdo a ser amostrada.

¢) Escolha das varidveis a serem observadas em cada unidade de
andlise.



Deve ser verificado se todos os dados que véo ser coligidos sdo
relevantes para a pesquisa e se nenhum dado foi omitido. Existe
uma tendéncia, particularmente ao se trabalhar com populagées
humanas, usando questiondrio, de se fazer muitas perguntas, um
grande nimero das quais nunca sGo analisadas; questiondrios
longos, em geral, levam a diminuir a qualidade da resposta.

d) Especificagdo do grau de precisdo desejado.
e) Escolha dos instrumentos de medida e da forma de abordagem.

f] Escolha da unidade amostral.

g) Execugdo da prova piloto [ou pré-feste).

Nesfa etapa, é feito um verdadeiro ensaio do trabalho a ser
desenvolvido, sendo testados os instrumentos de medida,
questiondrios, pessoal de campo, a sistemélica proposta, a reagdo
da populagdo a ser amostrada. Orienta os reajustes necessarios
e pode dar informacdes valiosas sobre possivel duracdo e custo
da pesquisa e indicagdes da variabilidade do fenémeno
pesquisado, o que permite calcular melhor o tamanho da omostra.

h) Seleco da amostra, apés decidido qual deve ser o respectivo
tamanho.”

Uma outra orientacdo para nao inserir a Teoria Ja Que no
pesquisa estd exemplificada na seguinte situacdo:

Um pesquisador é procurado por um Sindicato de uma certo
categoria profissional para que “estude” um problema que a aflige.
Mas, com rarissimas excecdes, o problema ndo estd bem definido
ou delimitado. A principio, tanto o pesquisador como o Sindicato,
tém dividas sobre o que realmente deva ser estudado (pois, as
vezes, sdo vérios os problemas ou situagdes a serem analisados)
e &, nesse momento, que o didlogo entre o pesquisador e os
componentes do sindicato deve-se ser o mais exausfivo possivel,
desde a compreensdo da linguagem (por exemplo, o termo
“amostra” para um estatistico fem significado diferente do que
para um quimico) até a “visualizagdo “ do problema em si,

Assim, com esta negociagdo preliminar, fica mais exeqiivel a
elaboragdo da pergunta condutora do estudo, reduzindo-se o risco
de introduzir a Teoria Ja Que.

Por fim, é importante considerar as atribuicdes da equipe, do
questionério e da procura de informagdes.

A equipe: A partir do final da década de 60, algumas pesquisas
de campo, principalmente na area de Sadde Piblica, eram
realizadas com o cognome de trabalho multiprofissional, que
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consistia ef reunir varios profissionais (médicos, engenheiros,
quimicos, socitlogos, efc.) trabalhando com o mesmo problema
[0s estagios de campo multiprofissional da Faculdade de Satde
PUblica-USP s@o um exemplo da formagdo dessas equipes, que
tinham como objetivo: “proporcionar experiéncias de
aprendizagem de casos concretos, a parfir de um trabalho de
equipe multiprofissional, que favorecam a elaboracdo de um ensaio
de diagnéstico de satde de uma determinada drea”-PROGRAMA
DO ESTAGIO).

Quando da elaboracdo do questionério, o que ocorric era que
cada profissional envolvido (ou cada area) elaborava o “seu
questiondrio” e, posteriormente, juntava (grampeava) com os
demais questiondrios, criando-se uma ilusdo de integracdo
multiprofissional e o presenca da Teoria J& Que era inevitavel.
Posteriormente, o termo multiprofissional foi substituido por
multidisciplinariedade mas, o viés, o questionario grampeado,
com poucas excecdes, persistiu.

Assim, quando houver uma equipe multidisciplinar para estudar
um problema, é de exirema importancia que haja um sinergismo
entre os componentes da equipe, todos compreendendo o
problema com a mesma visdo, é de extrema importéncia que
todos os componentes da equipe falem a mesma linguagem, ou
pelo menos, se compreendam entre si quanto ao obietivo de sua
parficipagdo. Isto ndo significa uma padronizacdo e sim uma
“unificacGo” do saber de diferentes formacdes (socializacdo do
conhecimento).

Questiondrio nGo é tudo: Quanto maior a complexidade do
problema, pior pode ser o emprego do questiondrio, pois é
praticamente impossivel abranger toda essa complexidade num
Unico método. E preferivel utilizar diversos métodos a restringir-se
em uma Unica metodologia. O trabalho de FERREIRA, Voando
com os Pilofos, € um exemplo de ufilizagdo de duas metodologias.

A procura de informagdes: Se é fundamental, por exemplo,
conhecer a renda dos trabalhadores de uma empresa, antes de
inseri-la no questionario, é necessario verificar se esta informacao
& possivel de se obter na empresa estudada, ou seja, hé
informagdes que estdo disponiveis ou sdo de fécil recuperacéo,
ndo necessitando de serem incluidas no questionério.
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7.1 Andlise da curva de Peak-Flow

O ambulatério de doencas ocupacionais pulmonares da
FUNDACENTRO atende o diversos trabalhadores, e um de seus
objetivos & diagnosticar a asma ocupacional. E a utilizagao do
método estatistico se faz presente.

“Apbs o diagndstico de asma e uma histéria clinica e ocupacional
compativeis com Asma Ocupacional, é necessario o
estabelecimento do nexo causal, pois a Asma Ocupacional néo é
diretamente enquoadrada como doenca profissional na nossa
legislagdo.

E o método de estabelecimento do nexo causal é a realizacdo de
medidas seriadas de pico de fluxo expiratério (curva de Peak-
Flow). A condug@o da curva depende de dados da histéria clinica
e ocupacional. Em situagdes bem identificadas, que causam
sintomas imediatos, os registros podem ser de curta duragdo,
alguns dias a uma semana, com medidas seriadas @ cada hora
ou a cada duas horas, registradas em um formulério, no qual o
paciente além de anotar os ‘picos’, informa se neste dia estava
trabalhando ou afastado” (ALGRANTI).

O método estatistico consiste em uma andlise descritiva de um
histograma e do teste de comparagdo entre duas médias
(comparagdo entre o periodo trabalhado com o periodo em que
esteve afastado).

Vamos supor a seguinte situacdo: “Um paciente masculino, com
35 anos, branco, apresentou-se no ambulatério . Hé nove anos
trabalhando como ajudante geral em uma granja de aves, tem
como fungdo o cuidado dos galinheiros e o preparo semanal da
racdo. Quatro anos apés o inicio desse trabalho apresentou
‘pneumonia’ e a partir de entdo quadros de broncoespasmo, que
surgiam horas apés o preparo das ragdes, notadamente no verdo,
quando lidava com milho estocado” (ALGRANTI). O paciente
registrou os picos de Peak-Flow durante 41 dias, sendo 15 dias
trabalhando e o restante afastado do servico.

A seguir serdo mostrados os procedimentos estatisficos utilizados
no ambulatério de pneumologia da FUNDACENTRO:

7.1.1 Andlise gréfica:

Os pacientes anotam os picos no formulario e a partir desse
formulario, é calculado a média diéria dos picos de Peak-Flow.
Apds esse cdlculo, um histograma é construido, identificando-se
os dias de trabalho, afastamento e os sébados e domingos.
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Para o exemplo citado, tem-se o seguinte quadro:

Periodo Média Periodo Média Periodo Média Periodo Média

S 650 T 490 D 565 A 605
D 660 T 560 A 510 A 410
T 650 T 580 A 500 S 620
T 490 S 615 A 610 D 605
T 470 D 610 A 600 A 600
T 520 A 590 A 610 A 605
T 450 A 510 S 615 A 604
S 530 A 500 D 610 A 410
D 480 A 550 A 615

T 460 A 605 A 620

T 450 S 560 A 615
e o respectivo gréfico:

PACIENTE X
Média Diaria
700

400

500

400

300

200

100

SDTTTTTSDTTTTTSDAAAAASDAAAAASDAAAAASDAAAA

T=TRAB., A= AFAST, 5= SAB., D= DOM,
SDO-FUNDACENTRO

Figura 8. Curva de Peak-Flow.

A inspecao grafica jé orienta o pesquisador na evolugdo da curva
de Peak-Flow, que, no exemplo, demonstra uma nitida queda do
Peak-Flow, relacionada ao preparo da ragéo.

78 7.1.2 Comparagdo das duas médias: periodo trabalho x afastado



O objetivo da utilizagdo desta comparagdo é verificar se as médias
dos picos de Peak-Flow durante o periodo de trabalho sdo
diferentes (menor) que as do periodo de afastamento. Assim,
calculam-se @ média e o desvio padréo para cada um dos periodos,
incluindo-se os sabados e domingos.

Utilizando-se a férmula fornecida no Capitulo 3 de Teste de
hipéteses com os seguintes parametros:

Trabalhe: Média ( xt) = 537,00
Desvio Padrdo ( st) = 76,85
n=15

Afastado: Média (xa) = 590,15
Desvio Padrdo (sa) = 35,44
n=26

O desvio padrdo ponderado serd igual a Sp = 54,0851. Assim,
tem-se o seguinte valor para o teste t'Student:

to= -3,0310 com 39 graus de liberdade, que resulta em
p=2,157E03

Conclus@o: As médios sdo estatisticamente diferentes, ou seja,
as médias do periodo de afastamento séo maiores que as do
periodo de trabalho.

Essas duas andlises estatisticas fornecem ao pesquisador subsidios
importantes para o diagnéstico de Asma Ocupacional. Lembrando
que ndo apenas essas duas andlises devem ser feitas, sugerimos
a leitura do artigo de ALGRANTI no qual este texto foi baseado.
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8.1 Introdugao

“Dados analiticos sdo utilizados para tomar grande variedade de
decisdes. Resultados de andlises toxicoldgicas servem para indicar
exposicdo de individuos a agentes foxicos, se eles estdo ou ndo
infoxicados, se foram tomadas medidas de higiene e engenharia
adequadas para evitar ou diminuir as emissdes destes agentes, e
para o estabelecimento do nexo causal de uma doenca
ocupacional.

Dados incorretos podem surgir por inadequagdo na escolha da
amostra, na maneird e no momento de colhé-la, nos métodos e
técnicas utilizados, no registro e tratamento dos resultados, ou até
na requisicdo de andlise. Como consegiiéncia, as decisdes que
dependem destes resultados poderdo ser também incorretas. Por
exemplo, se a auséncia de um agente toxico é admitida
erroneamente, o trabalhador permanecerd exposto ao xenobiético,
com risco de intoxicacdo.

Embora toda medida de grandeza fisica traga sempre consigo
uma incerteza e qualquer tipo de determinacdo analitica tenha
limitacoes inerentes, o conhecimento dos erros provaveis e o
controle dos mesmos proporcionardo uma margem de confianga
na qual os resultados numéricos obtidos serdo estimativas
estatisticas proximas de um valor verdadeiro.

Nenhum resultado analitico é absoluto. Diversos tipos de erro
(determinados ou ndo) podem ser cometidos, produzindo variagdes
nos resultados obtidos ndo sé inter como intralaboratorialmente.

Um programa de controle de qualidade interlaboratorial tem como
objetivo principal assegurar que os dados produzidos sejam
vélidos, segundo critérios estabelecidos que definem os intervalos
de precisdo e exatidao necessérios para se atingirem determinados
propésitos. Através da reunido e tratamento adequado dos
resultados, pode ser feita a avaliagGo da performance dos
laboratérios que participam do programa.

A demanda de andlises toxicolégiccs para a érea de Salde
Ocupacional tem crescido muito em nosso meio ultimamente,
criando a necessidade de agdes bem definidas no sentido de
assegurar a qualidade dos resultados analiticos e possibilitar @
comparacdo dos dados obtidos por diferentes métodos e
laboratérios.

Quando se trabalha com amostras biolégicas visando determinar
indices de exposicdo sujeitos, via de regra, a diversas
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interferéncias, ndo é tarefa muitas vezes simples estabelecer a
exatid@o e precisdo dos dados obtidos. Mas com um programa
de controle de qualidade, & possivel estudar a influéncia sobre os
resultados causada pela adogdo de diferentes processos de colheita
e tratamento de amosira, assim como de correcdo de dados,
eliminando-se fontes de erro.

Com isso, torna-se viavel ndo apenas o acompanhamento
adequado de quadros individuais de satde, mas também o estudo
de grupos de individuos, a longo prazo, nos programas de
vigilancio epidemiolégica” (KATO),

O programa interlaboratorial de Controle de Qualidade de
Andlise de Fenol Urindrio (C.Q.A.), implantado em 1987 pela
FUNDACENTRO, utiliza métodos estatisticos como um dos
instrumentos de avalia¢do dos laboratérios parficipantes. A seguir,
mostraremos os procedimentos para a andlise estatistica:

Por exemplo, uma amostra contendo fenol urindrio foi enviada para
20 laboratérios participantes de umcj:)rogromc de controle de
qualidade, tendo-se obtido a seguinte distribuicdo dos resultados:

Tabela 16. Distribuicdo dos resultados (duplicatas) da amostra X
segundo os laboratérios participantes do programa.

Laboratério Resultado (mg/ml)
] 34 34
2 36 35
3 35 35
4 30 31
5 32 32
6 33 34
7 34 33
8 33 34
Q 33 33
10 36 35
11 33 32
12 35 36
13 32 33
14 34 34
15 31 30
16 34 34
17 32 33
18 34 34
19 35 34
20 60 61




8.2 lIdentificacGo de outliers:

O termo “outliers” se traduz como um valor aberrante,
discrepante, contaminado em relacdo a outros valores. A geragdo
de um “outliers” em uma andlise quimica pode dar-se por diversos
fatores, tais como problemas na amostra, método analitico,
equipamento sem calibracdo, entre outros.

A principio, os resultados do laboratério 20 chamam a atenco.
Serd que estes resultados séo “outliers”?

Haé varios técnicas estatisticas para se detectar quondo um ou
mais valores de uma variavel podem ser considerados “outliers”
ou ndo e as utilizadas pelo C.Q.A. séo:

a)l X + 2°x s : Se a distribuicdo dos resultados pode ser
considerada uma distribuicdo de probabilidade Normal, uma
maneira simples de se eliminar um “outliers” & utilizar esse intervalo.

Primeiramente, calculam-se os dois parémetros que idenfificam a
distribuic@o, ou seja, média (x) e o desvio padréo (s). Neste
exemplo, tem-se:

x=34,8 ug/ml e s=6,1 pg/ml

Construindo-se o infervalo X + 2 x S, tem-se: 22,6 a 47,0. Se os
valores suspeitos de serem “outliers” ndo estiverem dentro deste
intervalo (neste exemplo, os valores 60 e 61 estdo fora do intervalo),
entdo podem ser considerados “oufliers” e devem ser eliminados
para os calculos posteriores da média e do desvio padréo.

b) Estatistica Dixon : Essa estatistica é baseada na disténcia
do possivel “outliers” a seu vizinho, ou vizinhos mais préximos.
Para se utilizar essa estatistica, é necessario ordenar os resultados
(soma das duplicatas, quando houver), em ordem crescente, com
o resultado de menor valor assumindo o posto 1 e assim
sucessivamente. Para o exemplo, fem-se:
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Laboratério = das duplicatas Posto
1 68 12,5
2 71 18

3 70 16
4 61 1,5
5 64 3

6 67 9

7 67 Q

8 67 Q

Q 66 7

10 71 18
11 65 5

12 71 18
13 65 5

14 68 12,5
15 61 1,5
16 68 12,5
17 65 5

18 68 12,5
19 69 15
20 121 20

A soma 61, que é a menor, aparece duas vezes, assim o seu
posto serd:

p=(1+2)/2=15,

o valor imediatamente superior é 64, que assume o posto 3 e
assim sucessivamente.

Em funcdo do nimero de resultados, que neste exemplo & igual a
20, para usar a estatistica de Dixon, hd um quociente que, aqui,
serd (YOUDEN):

D, = Xo-Xo -2 _ Xu-Xis _ 121 - 71 = 0.88

Xy - X Xa - Xa 121 - 64

Por meio da tabela fornecida em YOUDEN, se o valor de Dn for
superior ao valor critico da tabela, o resultado Xn seré um “outliers”.
Nesse exemplo, Dn = 0,88 e Dc = 0,45, logo a soma dos
resultados do laboratério 20 é um “outliers”. Porfanto, para os
céleulos posteriores, os resultados do laboratério 20 néo serdo
considerados.



A etapa seguinte do procedimento adotado no C.Q.A., apés terem
sido eliminados os resultados aberrantes, é a estimacdo da
concentracdo média.

8.3 Estimativa da concentracao média

Quando um laboratério emite o resultado de uma andlise,
normalmente este valor é uma estimativa de um parémetro, ou
seja, & uma estimativa por ponto. A estimagdo por ponto consiste
em fornecer a melhor estimativa possivel para o parédmetro, sendo
um valor Gnico que corresponde a um ponto sobre o eixo de
variacdo da variavel.

Para proceder & estimativa por ponto, deve-se escolher o melhor
estimador e, para a concentracdo média, parédmetro este
usualmente utilizado pelos laboratérios, tem-se a estimativa por
ponto da média populacional (m), que é a concentragdo
verdadeira. E o melhor estimador de que se dispde é a média
amostral (x).

As estimativas por ponto sdo, em geral, utilizadas quando se
necessita conhecer o valor do parédmetro para utilizé-lo em um
teste estatistico ou na construcdo de uma carta de controle.

Entretanto, se a determinagdo de um dado parametro é a meta
final do estudo estatistico, por exemplo, emitir um resultado de
uma amostra, a estimacdo por ponto & insuficiente, pois o
probabilidade de que a estimativa adotada venha a coincidir
com o verdadeiro valor do parémetro populacional é nula ou
praticamente zero. Isso decorre de os estimadores serem varidveis
aleatorias, muitas vezes continuas, logo as estimativas obtidas
quase certamente serdo distintas do valor do parémetro. Ou seja,

é quase cerfo que se esteja cometendo um erro de estimagdo
(COSTA NETO).

Devido a esse fato, surge a idéia de se construir um intervalo em
torno da estimativa por ponto, de modo que esse intervalo tenha
uma probabilidade conhecida de conter o verdadeiro valor do
pardmetro.

Se o nimero de resultados (n) for inferior ou igual a 30, a
distribuicdo de probabilidade utilizado é a t'Student, com n-1
graus de liberdade e o intervalo de confianca para a média seré:
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onde X =média, S = desvio padrdo, tn -1 = valor de t'Student no
nivel de confianca préfixado e n = nimero de elementos.

Se o nimero de resultados for superior a 30, admita-se a
distribuicgo de probabilidade Normal e o intervalo de confianca
serd (BUSSAB):

¥-2—3 spusT+z_S9
y n y 1
onde X = média, S = desvio padréo, z = valor da distribuicdo
Normal e n = nimero de elementos.
Os niveis de confianca usualmente utilizados sdo os de 95 e 99%.

No exemplo com os 20 laboratérios, apés eliminados os resultados
do laboratério 20, calculando-se novamente a média e o desvio
padrdo, tem-se:

Média (X ) = 33,5 mg/ml  Desvio Padréo (s) = 1,5 mg/ml e
n = 38 resultados

A estimativa da verdadeira concentracdo média desta amostra,
ao nivel de 95%, por exemplo, seré:

sendo o nimero de elementos superior a 30 [n = 38), logo se
utiliza a distribuicdo Normal, e o valor de z seré igual a z = 1,96.
Assim :

335-196.15< u<335 + 1.96.1.5

'ilés \38
330= u =340

Ou seja, tem-se 95% de confianca de que o intervalo contém o
verdadeiro valor da concentracdo média de fenol urindrio.

8.4 Construcao da carta de conirole tipo Shewhart*

Para a montagem da carta de controle, utilizase o média e o
desvio padrdo obtidos no item anterior (X = 33,5 es = 1,5),



construindo-se dois infervalos, um ao nivel de 95% e outro co
nivel de 99%. Os resultados que estiverem fora do limite de 99%
serdo considerados discrepantes em relagdo aos demais resultados,
ou seja, hé algum problema no laboratério que o emitiu.

Esses intervalos conterdo cerca de 95% a 99% dos resuliados,
respectivamente, e a distribuicdo de probabilidade Normal para
estes niveis vale 1,96 e 2,58. Assim, os dois infervalos a serem
construidos na carta de controle, neste exemplo, serdo:

Intervalo de 95% : X + 1,96 x5
limite inferior: 30,6
limite superior: 36,4

Intervalo de 99% : X = 2,58 xs

limite inferior: 29,6
limite superior: 37,4

Finalmente, constréi-se a carta de controle onde na ordenada
tem-se os valores dos resultados obtidos pelos laboratérios, os
limites dos dois intervalos (inferior e superior) e na abscissa, os
laboratérios.

Carta de Conirole
ug/ml
60
50
40 i
o B
20
10
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112131415 16 17 18 19 20
Laboratério

~ Linf95% —Linf99% - - Resultado
== Resullado — LsupP5% — Lsup99%

Pela andlise do gréfico, verifica-se que o laboratério 20 &
discrepante em relacdo aos demais laboratérios, ou seja, o
resullado emitido por este laboratério é diferente.
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9.1 Iniroducgdo

As concentracdes de fibras inorganicas no ar, em especial as
fibras de asbesto existentes nos ambientes de trabalho, sao
geralmente deferminadas pelo Método do Filtro-Membrana por
Microscopia Otica, mas a experiéncia fem mostrado que’ esse
método nem sempre proporciona repefibilidade e reprodutibilidade
de resultados (ASBESTOS INTERNATIONAL ASSOCIATION),
mesmo porque que os procedimentos de amostragem e andlise
por confagem sdo subjefivos, pois o resultado depende dos fécnicos
contadores.

Contudo esse é o método mais adequado para um monitoramento
ambiental rotineiro de fibras dispersas no ar e, como fal, deve ser
usado em conjunto com um programa de controle de qualidade
analitico especifico.

9.2 Procedimentos para avaliacédo de Fibras
Inorgdnicas

A amostra é coletada fazendo-se passar o ar por um filfro-
membrana colocado em um dispositivo de coleta, e ligado a
uma bomba de amostragem individual. A preparacgo do filtro-
membrana para visualizac@o no microscopio se taz por
transparéncia do filtro-membrana e adi¢do de um reagente para
fornecer o contraste necessario durante a observacdo, usando
um microscopio com confraste de fase.

As fibras sdo medidas, contadas, e a concentragdo ambiental é
expressa em fibras por centimetro cibico de ar, sendo calculada
considerando-se o nimero de fibras sobre o filtro & o volume de
ar amostrado.

A contagem das fibras sobre o filtro é realizada através de selecdo
dos campos aleatérios, procurando-se percorrer toda a drea dtil
do filtro.

Durante a amostragem, preparag@o de amostras e contagem das
fibras podem surgir problemas que o amostrador, preparador ou
contador ndo percebam, tais como a distribuicdo ndo uniforme
de fibras sobre o filtro durante a amostragem, o deslocamento de
fibras do filtro durante a preparagdo da amostra e uma contagem
ndo fidedigna do filiro, Estes problemas podem ser identificados
por meio da aplicacdo da distribuicao de Poisson.
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9.3 Distribui¢éo de Poisson

Esta distribuicdo de probabilidade é de grande importéncia tanto
tedrica como prética. A sua aplicagdo surgiu, primeiramente, no
campo da Biologia nas investigacdes associadas & contagem de
células. Atualmente, & utilizada em vérios campos, principalmente
na Pesquisa Operacional em estudos referentes a chamadas
telefénicas, emissdes de particulas, etc.

Com relagdo & andlise de fibras, sabe-se que a contagem segue a
distribuicdo de Poisson e que o resultado de cada amostra deve-
se apresentar de acordo com esta distribuicdo. Para tanto, devem
ser calculadas as probabilidades de Poisson, definindo-se os
pardmetros dessa distribuicGo, que sdo: o média (1), que
representa, nesta situagdo, a densidade de fibras por campo e o
namero (k) , que representa o nimero de fibras encontradas
por campo, onde k, pode variar de zere até um nimero n, de
maneira que a probabilidade é definida como:

(e* x A¥)

Assim, para verificar se os resultados obtidos de uma leitura estdo
ajustados & distribuicGo de Poisson, utilizase a Prova de
Aderéncia [N . P (X = k), sendo N o nimero total de campos
observados], a concorddncia entre a freqiiéncia observada e a
freqiéncia esperada é averiguada aplicando-se o teste de
Qui-Quadrado (FELLER, HOEL),

Se o resultado de uma contagem ndo se enquadrar na disiribuicdo
de Poisson, provavelmente o técnico contador e/ou a amostra
ndo estdo bem adequados.

P(X=k)= K=0,1,23,,, 0

9.3.1 Exemplos de aplicacdo da distribuicdo de Poisson

Exemplo 1: Suponha que um técnico fez uma leitura de uma
amostra e obteve o seguinte resultado:

N¢ de fibras Ne de campos”™ observados
0 16

1 27

2 19

3 9

4 4

* Entende-se por campo o drea definida pelo reficulo circulor 3:1 do Wallon & Beckelt
sobre o filtro-membrana.



Para calcular a densidade fibras/campo, faz-se o céleulo da
média:

N2 fibras ( x ) N2 campos (f} xof

0 16 0

] 27 27

2 19 38

3 9 27

4 4 16
__Totdl 75 108
Assim, o média serd: x = Txpf JOB 1,44

i} 75

Este valor & a média A da distribuicéo de Poisson, e o nimero
total de campos observados foi igual a 75 :
M x (1,44)4)

K!

-1,
N.P(X=K)=75.L8

Se o técnico contador (e/ou amostra) estiver adequado, qual serd
o nimero esperado de campos sem nenhuma fibra 2

QOu seja, - 1,44 0
k=0, 75x(PX=0)=75x -(‘1—’6"}13@-) = 19 campos

Dai resulta que o nimero esperado de campos sem nenhuma
fibra seja 19 campos.

Assim, para 1 fibra sera: K = 1

- 1,44
& (e ™ x(

1
7 “Jlfﬁ)_) = 26 campos

Duas fibras: K = 2

7 o (F- 1?441 1,44))
|

T = 18 campos

Trés fibras: K =3

- 1,44 33
X (c_——"—_’;(l 1.44)) = 9 campos

75
Quatro fibras: K = 4

- 1,44 @
75 x L‘%ﬂ)—) = 18 campos
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Num quadro resumo, tem-se:

N® de fibras N¢ de campos N2 de campos
observados esperados

0 16 19

1 27 26

2 19 18

3 Q 9

4 4 3

Para aplicar a prova de aderéncia, utilizando-se o teste de Qui-
Quadrado (X=X (O-E)/E, e: lembrando-se de que os valores
encontrados no campo observado corresponde ao valor O
(observado) e os valores encontrados no campo esperado
correspondem ao valor E (esperado) do feste de Qui-Quadrado,
tem-se:

INE e fibres NP de campos NP de aampos ©8 [CEfP (OH/E
observados (O] esperados (E)

0 16 19 4 16 0,4737

1 27 26 10,0385

2 19 18 11 0,055

3 9 9 0 0 00

4 4 3 1 1 03333

Total 75 75 09011

O valor do Qui-Quadrado, com 4 graus de liberdade, ao nivel de
5%, serd igual ao valor 9,488 [ consultando-se uma tabela com a
distribvicdo do Qui-Quadrado do Anexo Ill). Assim, o Qui-
Quadrado observado (valor calculade na tabela acima) & igual a
1,3525 que é menor que o valor critico, concluindo-se doi que
este resultado de contagem se ajusta & distribuicdo de Poisson.

A seguir, um exemplo em que o resultado de contagem ndo se
ajuste & uma distribuico de Poisson:

N® de fibras N? campos observados
0 18

1 50

2 26

3 5

4 ]

Total 100




A densidade fibra/campo é igual a 1,21 e o nimero de campos
observados é igual a 100, assim podem-se calcular os valores de
campos esperados segundo o ndmero de fibras, supondo-se uma
distribuicdo de Poisson:

Para nenhuma fibra, k = 0, o nimero de campos esperado sera:

- 1,21 . ¢ 0
e * (- LAY, 32 campos

100 x ol

Para uma fibra, k =1

100 5 L2 x (- 1.21))
1!

Para duas fibras, k=2:

(e 1,2

= 36 campos

Lx(-1.210) 21 campos

100 x 2

Para frés fibras, k=3:

(e 121 x (- 1,21y)

100 x 31

=8 campos

Para quatro fibras, k=4:

(e L2« 1
41

] 4
S 100 x 21D = 3 campos

Tem-se o seguinte quadro para o célculo do Qui-Quadrado:

N¢ de fibras  N"campo  Nfcampo (OE] (O-E (OE)¥/E
observado  esperado

0 18 32 -14 196 6,125
] 50 36 14 196 5,444
2 26 21 5 25 0,429
3 5 8 -3 9 1,125
4 1 3 2 4 1,333
Total 100 100 14,456
Conclusao:

O valor do Qui-Quadrado observado (14,456 & maior que o valor
do Qui-Quadrado critico (com 4 graus de liberdade e nivel de 5%,
X = 9,4888), logo a leitura ndo se ajusia a Poisson. Nesse exemplo
podem ter ocorrido problemas na amostra ou na contragem.
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9.4 Comentéario final

Dentro das atividades de um laboratério de microscopia,
normalmente, um lote de amostras & contado por um mesmo
técnico, sendo que um nimero minimo de amostras é recontado
(DICKER). Portanto, em cada resultado de contagem deve-se utilizar
a distribuicdo de Poisson como um controle na identificacdo dos
problemas apontados. Somente devem ser aceitos os resultados
de contagem que estiverem adequados & distribuicéo de Poisson,
as amosiras que ndo tiverem seus resultados de acordo devem ser
recontadas, de preferéncia por um outro técnico, para que se
possa identificar a provével causa da ndo aderéncia & distribuicao
de Poisson.

Se dois técnicos contadores ndo conseguirem obter resultados
compativeis, provavelmente a amosira ndo estava adequada para
andlise, tendo havido problema na amostragem ou na preparacéo
da amostra; se um técnico contador ndo fornecer resultado
satisfatorio, para uma mesma amostra, e o outro forneceu, entdo
é provavel que o primeiro tenha tido problemas na confagem.
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ANEXOS

1) Tabela da distribui¢io Reduzida Normal
2) Tabela da distribuvicdao #'Student

3) Tabela da distribvicio Qui-Quadrade

4) Tabela de distribuicdo F'Snedecor
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Distribuicdo normal reduzida: N(0; 1)
Probabilidades p tais que p=P(0 < Z< Z )

(| z
rte . parte
inieira & Segunda Decimal de Z, g
primeira primaira
decimal decimal
de Z 0 1 2 3 4 5 & 7 ] L de Zc
p=0
0.0 00000 00399 00798 01197 01595 01994 02392 02790 03188 03586 0,0
0,1 03983 04380 04776 05172 05567 05962 06356 06749 07142 07535 0,1
0,2 07926 08317 08706 0P095 09483 09871 10257 10842 11026 11409 0,2
03 11791 12172 12552 12930 13307 13683 14058 14431 14803 15173 0.3
0,4 15542 15910 16276 16640 17003 17364 17724 18082  1B439 18793 0.4
0.5 19146 19497 19847 20194 20540 20884 21226 21566 21904 22240 0.5
0,é 22575 22907 23237 23565 23891 24215 24537 24857 25175  254%0 0,6
07 25804 26115 26424 26730 27035 27337 27637 27935 28230 28524 07
0.8 28814 29103 29389 29673 29955 30234 30511 30785 31057 3137 0.8
09 31594 31859 32121  3238) 32639 32804 33147 33398 33646 3389 0.9
1.0 34134 34375 34614 34850 35083 35314 35543 35769 35993 36214 1,0
1 36433 36650 36864 37076 37286 37493 37698 37900 38100 38298 11
1,2 38493 38486 38877 39045 39251 39435 39417 39794 39973 40147 1,2
1,3 40320 40490 40658 40824 40988 41149 41309 41466 41621 41774 1.3
1,4 41924 42073 42220  423&4 42507 42647 42786 42922 43056 43189 1,4
1.5 43319 43448 43574 43499 43822 43943 44062 44179 44295 44408 1.5
1.6 44520 44630 44738 44845 44950 45053 45154 45254 45352 45449 1.6
1.7 45543 45637 45728 45818 45907 45994 46080 46164 46246 46327 1.7
1,8 46407 46485 46562 46638 46712 46784 46856 46926 46995 47062 1.8
1.9 47128 47193 47257 47320 47381  4744) 47300 47558 47615 47670 1.9
2,0 47725 47778 A7B3\ 47882 47932 47982 48030 48077 48124 48169 2.0
2,1 48214 48257  4B300  4834) 48382 48422  4B44] 48500  4B537  ABS74 2,1
2,2 46610 48645 48679 48713 48745 46778 48809 48840 48870 48899 22
23 48928 48956 48983 49010 49036  4906! 49086 49111 49134 49158 2,3
2,4 49180 49202 49224 49245 49266 49286 49305 49324 49343 49361 2.4
2,5 49379 49396 49413 49430 49446 49461 49477 49492 49506 49520 2.5
2.6 49534 49547 49560 49573 49585 49598 49609 49421 49437 49643 2,6
2,7 49653 49664 49674 AGHE3 49893 49702 49711 49720 49728 49736 27
2.8 49744 49752 49740 49767 49774 4978) 49788 49795 49801 49807 2,8
2,9 498123 49819 49825 49831 49836 49841 49844 40851 49856  4986) 29
3.0 49865 49869 49874 49878 49882 49886 49880 49893 49897 49900 30
3, 49903 49906 49910 49913 49916 49018 49921 49024 49924 49529 3.1
3.2 49931 49934 49936 49938 49940 49042 49944 40045 49948 49950 3.2
33 49952 49953 49955 49957 49958 49960 49941 49942 49944 49945 3,3
34 49966 49948 49949 49970 49971 49972 49973 49974 49975 49974 34
35 49977 A997B 4978 49979 49980 49981 49981 49982 49983 49983 35
3.6 49984 49985 49985 49986 49987 49987 49987 49988 49988 49989 3.6
3.7 49989 49990 49990 49991 49991 49992 49992 49992 49992 49992 37
3,8 49993 49993 49993 49994 49994 49994 49994 49995 49995 49995 3,8
3.9 49995 49995 499946 49996 49996 49996 49996 49996 49997 49997 3.9
40 49997 49997 49997 49997 49997 49998 49998 49998 49998 49998 40
4,5 49999 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 4.5
rte arte
infeira & Segunda e terceira Decimais de Z_ inkeira ©
primeirg primeirg
decimal decima
deZ 05 15 25 35 45 55 65 75 85 95 e Z,
p=0.
0,0 00199 00598 09997 01394 01795 02193 02591 02989 03387 03784 0,0
0,1 0418) 04578 04974 05349 05764 06159 06553 06946 07339 07730 0,1
0.2 08121 08512 0B901 09290 09677 10064 10450  10B34 11218 11400 0.2
0.3 11982 12362 12741 13119 13495 13871 14244 14617 14988 15358 0.3
0.4 15726 16093 16458 16822 17184 17545 17903 18261 18500 18970 0,4
0,5 19322 19672 20021 20368 207}z 21055 21396 21735 22073 22408 05
0,6 22741 23072 23401 23729 24054 24377 24697 25016 25333 25647 0.6
0,7 25959 26270 26577 26883 27186 27488 27786 28083 28377 28649 0.7
0,8 28959 29246 29531 29814 30094 30372 30648 30921 31192 31461 0,8
09 31727 31990 32252 32501 32767 33021 33273 333522 3376% 34013 0.9
FOMNTE: Bussab. W e Morethi, P.A. - Estatistica basica 99
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SOBRE O LIVRO
Formato: 16x23 cm. Tipofogia: Futura. Papel: Offset
90g/m2 (miolo). Papel Couché 210g/m2 (capa). Im-
press&o: JCA. Tiragem: 2.000. 1# Edigdo: 1997.

EQUIPE DE REALIZAGCAO
Supervisao editorial: Elisabeth Rossi. Revisao gra-
matical: WW Producoes. Editoracdo Eletrnica:
Fabio Cavalotti. Criagdo da Capa: Alfredo Maeoca.
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