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Resumo: A andlise de dados on-line tornou-se uma técnica indispensavel em qualquer investigagao
em Ciéncias da Vida. No entanto, para usar bem as novas possibilidades da informatica, ndo basta
ter os programas apropriados, € necessario também saber os fundamentos estatisticos em que 0
programa € baseado. O objectivo deste relatério € comentar de um modo panordmico estes
fundamentos teoricos, a sua utilidade em qualquer investigacdo, € a sua projec¢do em
Bioinformatica. Para isso serdo expostos, primeiro, as diferentes etapas que € necessario seguir
para fazer uma boa anélise de dados: desenho da experiéncia, exploracdo dos dados, analise
do mesmo, e 0 uso de técnicas estatisticas especiais, se for necessario. Finalmente, serao
expostos alguns exemplos de como o pacote estatistico SIMFIT nos pode ajudar em todas estas
tarefas. SIMFIT foi desenvolvido por um de nos (W.G. Bardsley), € completamente compativel com
Windows 98/2000/XP e esta disponivel em espanhol no endereco http://simfit.usal.es e em inglés no
endereco http://www.simfit.man.ac.uk.

Etapa 1. Desenho de experiéncias: tamanho das amostras, n.° de pontos, intervalo.

~..,;| Quando se quer desenhar experiéncias em que se vai aplicar
~=1 | um teste estatistico, por exemplo do tipo comparacdo de 2
« | médias mediante o teste ‘", tera que se calcular “a priori” 0
tamanho da amostra necesséria. Este tamanho, sera o
minimo numero de casos que tera que se utilizar no estudo
se se quer detectar uma determinada diferenca entre as
médias (d), se é que existe. Para isso, ha que fixar o risco
de rejem
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de uma
enzima, ha que projectar a experiéncia tendo em conta a margem da concentracdo do substrato, 0
n.° de pontos, o intervalo entre eles, etc. A simulagé@o on-line de todos estes factores pode ajudar
muito a decidir entre as diferentes opcoes.

Etapa 2. Exploracéo de dados: estatistica descritiva.

Ll=x]

vnnced i

= | e | e | s s | e e pss—)

f

Em qualquer laboratério, € frequente a realizacdo de
medidas que flutuam ligeiramente devido ao azar, pelo que
uma tarefa habitual é encontrar o valor médio, o desvio
padrdo, representar os dados em forma de histograma ou
de curva cumulativa por passos, ajusta-los a funcdo de
distribuicdo normal....etc. SIMFIT pode fazer todo este tipo
de calculos e representacdes (figura da esquerda). Outras
———————T————T—— = vezes, tem que se explorar a possivel correlacdo entre
variaveis (coeficientes de correlacdo de Pearson).
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Etapa 3. Analises de dados: testes estatisticos, ajuste de curvas.

Testes estatisticos: SIMFIT realiza todas as provas estatisticas habituais, como o teste X-
Quadrado sobre tabelas de contingéncia, teste de Fisher exacto em tabelas de 2 por 2, teste t de
comparacdo de médias (para variancias iguais ou distintas), ANOVA de 1, 2 ou 3 vias, teste Q de
Tukey... etc. Dispde também dos testes ndo paramétricos usuais, como a prova U de Mann-
Whitney, o teste de Kolmogorov-Smirnov, o de Kruskal-

Wallis, etc.

Ajuste de curvas de calibracdo e predio inversa; =S R s
Existem em SIMFIT diferentes possibilidades para o .. F
ajustar curvas com fins de calibracdo, entre elas, o == =
ajuste a uma linha recta ou a polinomios de grau ﬂ =]
diferente por regresséo linear por minimos quadrados. s £ °° =
Em qualquer caso, o programa sobrepde a curva de j : <P
ajuste os niveis de confianga a 95% e faz predicdo = K
inversa (obtencdo de x a partir de y) com os seus limites e

de confianga a 95%. Estes intervalos de confianga,
permitem ao investigador ndo SO conhecer a
concentracdo de uma sustancia em uma amostra mas também estimar a precisdo da analise. No
gréfico a esquerda apresenta-se a calibracdo de uma substancia, onde os dados se ajustam a uma
recta por regressao linear com pesos estatisticos. Como € sabido, a regressdo linear usa-se
quando as equacdes sdo lineares nos pardmetros (aparecem como somas ou subtracgdes) e se
baseia em minimizar o somatério dos residuais ao quadrado. Normalmente, cada ponto é
ponderado com um peso estatistico definido como o inverso do desvio padrdo (w; =1/s;), donde o
desvio padrédo (si) se pode obter a partir de réplicas. Portanto, o ajuste baseia-se em minimizar a
expressao:

WssQ =Y @/s?)(y, - f(x))’

No caso da regressao linear a solucdo é Unica e o método é exacto. Por outro lado, para avaliar a
bondade do ajuste, utilizam-se diferentes critérios. Uns referem-se aos residuais: como sdo o
valor do somatdrio de residuais ao quadrado, o coeficiente de correlacdo ao quadrado, a distribuicdo
gréfica dos residuais (ao acaso, com quebras). Outros referem-se aos parametros: como sao as
variancias dos parametros, seus limites de confianca a 95 %...etc.

Ajuste a funcbes exponenciais em sistemas cinéticos: O uso de monoexponenciais,
biexponenciais, etc., € muito frequente na interpretacdo de muitos fenémenos cinéticos (reacgdes
de ordem 1, reac¢Bes consecutivas, farmaco-cinética compartimental). SIMFIT contempla a
possibilidade de ajustar diferentes tipos de exponenciais, tanto decrescentes como crescentes, e
sempre com a opgdo de ajustar uma soma de exponenciais até ao grau desejado. Estes ajustes
realizam-se sempre por regressdo nao linear para a funcdo directa (0s exponenciais sdo ndo
lineares nos parédmetros), e nunca por regressao linear a alguma transformacéo linear (por exemplo
logaritmica); seria necessario transformar igualmente os desvios padrdo dos dados para fazer os
pesos estatisticos correctamente, e isso € dificil e ndo é preciso. Na regressdo néo linear, o
problema de encontrar os pardmetros Optimos é mais complexo, j& que ndo existe uma solucdo
Unica de tipo explicito (como ocorre na regressao linear), pelo que ha que utilizar métodos
interactivos (de procura, de gradiente), que tratam de encontrar 0 minimo de WSSQ de forma
aproximada.

Cinética enzimética: Imaginemos uma preparacao enzimatica de duas isoenzimas, com as quais
se faz um estudo cinético para determinar se as 2 isoenzimas tém a mesma Vmax y Km 0U possuem



valores diferentes, e em cada caso, estimar estes valores. Em esséncia, trata-se de discriminar se a
equacdo de velocidade requer 1 ou 2 condicbes de Michaelis-Menten (MM). Para isto, seria
necessario fazer um ajuste de regressdo ndo linear com pesos estatisticos aos dois modelos

alternativos:
Ajustes superpuestos Neste exemplo, o ajuste a 2 MM é melhor que o
2.00 1 Ajuste a 2 MM
_ Vmax1 [S] . _ Vmax1 [S] Vmalx2 [S]
=——1_= ; V= +
Ky, +[S] Ky, +[S]" K, +[s]

1.00 4

ajuste a 1 MM, como se pode ver na sobreposi¢cdo
dos dois ajustes aos pontos experimentais (figura a
esquerda). Esta confirmagdo visual € muito valiosa
00 100 zf)so] (mﬁi;)o 400 500 para um investiggdor; no entanto fazem falta outros
critérios  estatisticos que 0s  determinem
quantitativamente, e entre eles encontra-se o teste F, o critério de Akaike e outros.
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Etapa 4. Técnicas estatisticas especiais

Para analisar certo tipo de dados existem procedimentos estatisticos mais avancados. E o caso da
analise multivariancia, no qual se dispde de numerosas variaveis para diferentes sujeitos e se
deseja extrair a maxima informacao

Cluster Analysis Dendrogram possivel. Entre estas técnicas encontra-se
400 a “andlise de conglomerados” (andlise
—— cluster), que se baseia em estabelecer

s0.0 primeiro um tipo de medida para a

o distancia entre casos e depois proceder ao
E 6.0 seu agrupamento, o qual se pode
0 representar em forma de “dendrograma”
) 100 (figura da esquerda). Uma técnica
semelhante é o agrupamento a volta de

0.0 Fﬁ “k médias” escolhidas pelo investigador

(k-means clustering). Outro método de
analise multivariancia é o chamado
“analises por componentes principais”,
que trata de transformar as variaveis
originais em outras novas variaveis que expliguem a maior variabilidade possivel. Deste modo,
umas poucas varidveis novas permitem prescindir das muitas variaveis originais e reduzem a
dimensdo da analise posterior. Estas técnicas multivariantes projectam-se em muitos dos algoritmos
usados em Bioinformatica; por exemplo a analise de conglomerados utiliza-se em estudos dos chips
de DNA, com o fim de identificar os genes que tém modelos similares de expressao.

Em resumo, existem muitos procedimentos de andlise de dados, muitos programas e pacotes
estatisticos. No entanto, é o investigador quem deve compreender os seus dados, saber os
fundamentos tedricos das distintas técnicas e reconhecer qual é a mais apropriada.
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