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Valores anomalos e dados faltantes em estudos clinicos e
experimentais

Anomalous values and missing data in clinical and experimental studies

Hélio Amante Miot'

Resumo

Durante a analise dos dados de uma pesquisa cientifica, é habitual deparar-se com valores andmalos ou dados faltantes.
Valores anémalos podem ser resultado de erros de registro, de digitagao, de aferi¢do instrumental, ou configurarem
verdadeiros outliers. Nesta revisdo, sdo discutidos conceitos, exemplos e formas de identificar e de lidar com tais
contingéncias. No caso de dados faltantes, discutem-se técnicas de imputagao dos valores para evitar a exclusdo do
sujeito da pesquisa, caso ndo seja possivel recuperar a informagéo das fichas de registro ou reabordar o participante.
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Abstract

During analysis of scientific research data, it is customary to encounter anomalous values or missing data. Anomalous
values can be the result of errors of recording, typing, measurement by instruments, or may be true outliers. This review
discusses concepts, examples and methods for identifying and dealing with such contingencies. In the case of missing
data, techniques for imputation of the values are discussed in, order to avoid exclusion of the research subject, if it is
not possible to retrieve information from registration forms or to re-address the participant.
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Antes de iniciar o processo de andlise dos dados
de uma pesquisa clinica ou biomédica, ¢ imperioso
avaliar cuidadosamente a existéncia de dados faltantes
ou valores andmalos na amostra, pois eles sao
habituais, e a sua inobservancia pode comprometer
as conclusdes do estudo ou seu poder inferencial'.
Valores andmalos podem ser resultado de erros de
registro, de digitacdo, de afericdo instrumental ou
configurarem verdadeiros outliers>.

A medida que a amostra e/ou o nimero de
variaveis aumenta, cresce a chance de ocorrerem
erros de digitagdo. Em estudos com amostras vultosas,
utilizam-se inclusive artificios como dupla digitacao
ou revisdo amostral dos registros, para identificar
(e prevenir) possiveis erros.

A Tabela 1 apresenta dados hipotéticos de uma
pesquisa clinica em que ocorrem alguns padroes de
valores andmalos, outliers e dados faltantes.

A observacdo da sequéncia dos identificadores
evidencia que o participante nimero § nao foi incluido
nos registros da Tabela 1, o que pode decorrer da
exclusdo protocolar ou de falha do digitador.

Na coluna da idade, ha um participante com
555 anos, uma provavel digitagdo multipla de um
algarismo (por exemplo, 55 versus 555 anos). Todavia,
caso ocorresse troca de algarismos que resultasse
em um valor coerente (como 23 versus 32 anos, ou
4 versus 44 anos), a identificacdo visual do erro seria
muito dificultada.

Valores andmalos e dados faltantes

Ainda sobre o registro da idade, hé tendéncia dos
sujeitos da pesquisa referirem sua idade arredondada
para um valor abaixo do real (por exemplo, 40 em
vez de 43 anos). A fim de minimizar esse tipo de
viés, recomenda-se o registro do ano de nascimento,
ou mesmo a data completa, sendo a idade calculada
posteriormente na fase de analise dos dados. Nesse
caso, deve-se ter aten¢ao de ndo registrar a data ou
ano atuais em vez da data ou ano de nascimento do
participante (por exemplo, 2019 em vez de 1979).

O sexo do participante 17 foi registrado como
“N”, uma codificagdo ndo utilizada para essa variavel
(M ouF). Visto que “N” ¢ uma letra adjacente ao “M”
no teclado, trata-se também de um padrdo habitual
de falha na digita¢do. Além disso, os sistemas usados
para analise estatistica podem diferenciar maiusculas
de minusculas (por exemplo, “M” de “m”) e também
a acentuagdo (por exemplo, “ndo” e “nao”). Tais
contingéncias sdo prevenidas pela codificagao
numérica das respostas (por exemplo, Masculino = 1
e Feminino =2; Sim =1 e Ndo =2).

Eventualmente, a percepgao do erro depende da
avaliagdo de mais variaveis, como ocorre no registro 16,
em que um participante do sexo masculino refere
trés gestacdes. Da mesma forma, no registro 7, uma
participante de apenas 18 anos refere seis gestacdes.
Por fim, o participante 21 apresenta exatamente 0s
mesmos registros que o participante 9 em todas as
variaveis, sugerindo dupla inclus@o no estudo.

Tabela 1. Exemplo de registro de dados (hipotéticos) de uma pesquisa clinica.

Identificador ~ Idade* Sexo Gestagdes Pressio arterial sistlica**  Pressio arterial diastélica**  Indice de massa corporal*
1 46 F 2 120 80 23,8
2 50 F 3 110 249
3 69 F 110 150 22,9
4 22 M 0 135 85 24,1
5 555 M 0 165 95 27,0
6 38 0 125 75 23,9
7 18 F 6 155 90 26,1
9 58 F 3 135 75 24,2
10 M 0 145 85 25,8
11 93 M 0 150 115 24,1
12 45 F 1 135 135 23,7
13 43 F 1 120 80 25,1
14 38 2 140 90 25,0
15 37 M 0 235 180 29,2
16 30 M 3 130 100 24,9
17 42 N 0 120 70 23,8
18 30 F 115 75
19 25 F 0 135 100 24,2
20 28 M 0 145 105 23,1
21 58 F 3 135 75 24,2

* Idade em anos completos; ** Pressio arterial em mmHg; # Indice de massa corporal em kg/m?
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Incongruéncias também devem ser verificadas
diante de valores que apresentem comportamentos
dependentes. No caso, a pressdo arterial diastolica
deve ser menor que a sistolica, o que nao se observa
nos registros 3 e 12, nos quais ocorreu inversao dos
registros ¢ duplicagao do valor digitado, respectivamente.

Erros de afericdo de diferentes instrumentos (por
exemplo, esfigmomandmetros e balangas) induzem
ao erro sistematico, muito dificil de ser identificado e
corrigido. Quando tal erro se propaga homogeneamente
na amostra (por exemplo, afericdo de 10 mmHg a mais
para todos os registros), ndo acarreta grande prejuizo
na comparagao interna dos grupos. Entretanto, quando
se usam diferentes instrumentos com problemas de
calibragem ou baixa reprodutibilidade, ha aumento
na variabilidade e perda da exatiddo dos parametros.
E fundamental a preocupagio com a concordincia
dos instrumentos de coleta dos dados ou dos métodos
laboratoriais, pois a corre¢ao desses vieses na fase
analitica (por exemplo, transformagdo em valores
de Z-score para os dados de cada instrumento) tem
performance insatisfatoria®.

Nesse interim, é conveniente comentar que algumas
informag¢des imbuidas de algum valor cultural
podem ser falsamente reportadas pelos participantes,
com a finalidade de aceitagdo, identificagdo social
ou de julgamento moral. De uma maneira geral,
peso corporal, uso de substancias ilicitas e nimero
de relacionamentos extraconjugais tendem a ser
subestimados pelos sujeitos da pesquisa, enquanto a
estatura, pratica de sexo seguro e atitudes afirmativas
(por exemplo, altruismo, solidariedade ou bom senso)
sdo reportados acima dos reais valores. Ndo ha uma
forma infalivel de prevenir esse tipo de falso relato,
tampouco a estatistica pode corrigir tais vieses.
Entretanto, os pesquisadores recomendam, além
de medidas objetivas (por exemplo, medir o peso
e a altura durante a entrevista, verificar o ano de
nascimento em documento ou registro hospitalar),
o uso de questdes/perguntas confirmatdrias que
permitam verificar a integridade da informag&o (por
exemplo, no inicio da pesquisa questionar o niimero
de vezes por més que usa substancia ilicita e, ao
final da entrevista, questionar o ntimero de vezes por
semana que usa substancias, discriminando maconha,
cocaina, acido, etc.).

A exatiddo dos registros ¢ primordial para a qualidade
do estudo e a validade das suas conclusoes; dessa
forma, o planejamento da pesquisa deve considerar
esforcos para minimizar esse tipo de situagao.

Existem, ainda, valores que se distanciam
muito do comportamento da amostra, os chamados
outliers, que ndo se referem a erros de registro mas
sim ao encontro probabilistico de valores extremos

Valores andmalos e dados faltantes

(para mais ou para menos) que realmente existem na
populacdo. No exemplo da Tabela 1, o participante
11 tem 93 anos, ¢ o participante 15 apresenta niveis
pressoricos discrepantes dos demais.

Em distribui¢des normais*, valores outliers sio
definidos como os mais extremos que 1,5 desvio
interquartilico abaixo do p25 ou acima do p75 de
uma amostra (Figura 1), ou valores padronizados que
ultrapassem trés desvios padrdo (para mais ou para
menos) na amostra. Em distribui¢des nao normais,
analises de correlagdes ou analises multivariadas, a
identificac@o de valores outliers ¢ mais complexa, ¢
ultrapassa o escopo desta revisdo™’.

Além da identificagdo de outliers, ha grande discussao
sobre como lidar com esses dados. Se, por um lado,
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Figura 1. Histograma e diagrama box plot da variavel idade
apresentada na Tabela 1 (A e B) e apds sua winsorizagio (Ce D).
Houve um valor outlier — a idade de 93 anos —, situado mais
extremamente que 1,5 vezes o desvio interquartilico (25 anos)
somado ao percentil 75 (55 anos), que foi winsorizado para
70 anos (n = 19).
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esses registros destoam da amostra, aumentam a
variabilidade dos dados, comprometem a normalidade da
distribuicdo, reduzem o poder estatistico ¢ influenciam
na inferéncia populacional, por outro lado, sdo valores
reais, de sujeitos que participam da populagdo do
estudo. Outliers podem, inclusive, ser indicadores de
padrdes especiais dentro da amostra, fundamentando
novas hipodteses para o fendmeno estudado, ou ainda
revelar distribuicdes de probabilidade ndo normais
subjacentes da populagdo®.

Os testes estatisticos bivariados habituais para dados
paramétricos (teste # de Student, ANOVA, coeficiente
de correlagdo de Pearson) sdo relativamente robustos
para lidar com uma pequena frequéncia de outliers.
Ja os testes baseados em postos (Mann-Whitney,
Wilcoxon, Kruskal-Wallis, coeficiente de Spearman)
nao sao afetados por valores extremos. Dessa forma,
a decisdo de excluir sujeitos com valores outliers
penaliza a amostra, ¢ deve ser evitada. Em vez disso, se
necessario, € possivel tratar outliers com winsorizagao
ou trimming, ou empregar técnicas de agrupamento
(clusterizagdo), reamostragem (bootstrap) ou analises
estatisticas robustas, que promovem uma aproximacao
para uma distribuic@o de probabilidade, baseada nos
dados centrais®"3.

Na winsoriza¢ao, o dado aberrante ¢ substituido
por um valor que supere o seu antecessor, tornando o
outlier mais proximo do conjunto de dados'. No caso
da Tabela 1, a idade de 93 anos poderia ser winsorizada
para 70 anos, uma unidade acima do pentltimo valor
mais alto: 69 anos (Figura 1).

No trimming, uma porcentagem dos extremos
da amostra (por exemplo, os 2% mais extremos) ¢
excluida bilateralmente da analise. Esse procedimento
homogeneiza a amostra, mas pode penalizar o poder
da analise estatistica, por reduzir o tamanho amostral'.

As técnicas de agrupamento avaliam padrdes de
proximidade dos participantes baseados no comportamento
das demais variaveis, e o valor outlier ¢ substituido
pela média verificada entre os sujeitos identificados
como um grupo. Tanto as técnicas de clusterizagdo
e imputagdo baseada em reamostragem quanto os
métodos estatisticos robustos exigem o envolvimento
de um profissional estatistico experiente!®!:1417,

E importante que os pesquisadores adotem rotinas
de identificacdo de valores anomalos e outliers, devido
ao onus inferencial que eles infligem, especialmente em
estudos com pequeno numero de participantes. Caso
outliers ocorram em baixa frequéncia na amostra e
nao modifiquem a conclusao da analise, recomenda-se
ndo promover nenhuma transformagao dos dados.

Outra situagao habitual a pesquisa clinica e
experimental sdo dos dados faltantes, que sdo facilmente
diagnosticados visualmente, pelo “vazio” que infligem

Valores andmalos e dados faltantes

a planilha de dados (Tabela 1). Contudo, & medida
que o numero de sujeitos e/ou de variaveis aumenta,
recomenda-se também utilizar estratégias de verificagdo
da sua ocorréncia. Ademais, algumas planilhas e
softwares de analise substituem automaticamente os
dados faltantes por ZERO ou por um valor aberrante
(por exemplo, 999), o que pode acarretar ainda mais
prejuizo caso esses dados ndo sejam identificados.

Os dados faltantes podem se originar tanto de erros
de digitacdo quanto da sua real indisponibilidade
durante a coleta. Caso se possa recuperar as fichas de
registro ou reabordar o sujeito da pesquisa, essas sao as
melhores alternativas para essa contingéncia. Em alguns
casos, 0 comportamento de outras variaveis permite
deduzir com certeza o dado faltante. Na Tabela 1,
o registro 14 deve se tratar de uma mulher, ja que
refere duas gestagdes’.

Entretanto, alguns dados ndo podem ser recuperados a
posteriori (por exemplo, paciente faleceu, camundongos
foram sacrificados), ndo podem ser deduzidos, sofrem
mudanca com o momento da coleta, ou resultam de
experimentos mais complexos. Essas circunstancias
demandam o uso de certas técnicas estatisticas para
lidar com essas limita¢oes'®2.

O primeiro passo para tratar os dados faltantes
¢ a analise da magnitude da auséncia dos valores.
Sujeitos com mais de 10% dos dados faltantes, ou
variaveis com mais de 10% dos valores faltantes,
sdo situagdes desfavoraveis ao uso de técnicas de
imputagdo de valores, ¢ a permanéncia desse sujeito
ou dessa variavel no estudo deve ser questionada.

O segundo passo ¢ a avaliagao do padrao de dados
faltantes, ja que as técnicas de imputagdo exigem que
auséncia de dados tenha uma certa independéncia
frente as variaveis subjacentes, pois a propria falta
da informacao pode estar ligada ao comportamento
de alguma variavel.

Dados faltantes que ndo seguem um padréo de auséncia
sdo chamados de valores faltantes completamente
aleatdrios (missing completely at random, MCAR),
como quando uma folha do questionario ¢ perdida,
uma amostra de sangue coagula, ou um paciente
se muda de cidade. Nesse caso, assume-se que as
auséncias de respostas decorram de elementos externos
ao protocolo, e que a analise dos dados com ou sem
os participantes com dados faltantes ndo muda a
dimensio do efeito?..

Existem também os dados faltantes aleatdrios
(missing at random, MAR), em que a falta de um valor
decorre do efeito de outra covaridvel secundaria: os
menos instruidos podem deixar itens sem resposta por
baixa compreensado, questdes de ordem sexual podem
ser negligenciadas por participantes promiscuos,
ou exames radioldgicos podem ser cancelados em
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pacientes obesos por incompatibilidade do aparelho.
Aqui, a analise dos dados com os participantes pode ser
algo divergente dos resultados ap6s a exclusdo desses
sujeitos; entretanto, ndo se espera uma modificagdo
importante na diregdo do efeito’.

Contudo, o padrdo mais habitual de dados faltantes
¢ diretamente relacionado ao préprio comportamento
da variavel estudada. Por exemplo, a conclusdo de
um questionario de sintomas ¢ mais provavel em
pacientes com pouca dor; o abandono do estudo ¢
mais comum em quem tem mais efeitos adversos ou
no grupo placebo (menor efeito clinico); ou ainda,
as visitas para aferi¢ao de pressao arterial podem ser
perdidas entre os hipertensos mais graves, devido
a maior necessidade de visitas ao pronto-socorro
ou a ocorréncia de cefaleia. Trata-se da perda ndo
aleatdria (missing not -at random, MNAR), e inflige
importante viés de selecdo na amostra, comprometendo
a generalizagdo dos resultados.

Caso haja uma pequena porcentagem de dados
faltantes e eles apresentem um padrao aleatorio (MAR
ou MCAR), ha diferentes op¢oes de imputagdo descritas.
Dados com padrao de auséncia ndo aleatorio (MNAR)
demandam suporte de um profissional estatistico
experiente na identificagao e no tratamento dos dados.

A exclusdo do registro completo (todos os dados)
do participante que possua algum dado faltante
(casewise ou listwise) reduz a amostra total e pode
penitenciar o poder inferencial da analise quando a
amostra for pequena, ou, em casos que o padrdo de
auséncia seja ndo aleatorio (MNAR), pode incluir
viés analitico. Ha, contudo, a op¢do de se excluir o
sujeito da andlise exclusiva das variaveis ausentes
(pairwise), reduzindo o tamanho amostral apenas na
estatistica descritiva dessas variaveis ou em analises
(por exemplo, correlagdes) que utilizem aquela
variavel, o que leva ao aproveitamento dos demais
dados completos do sujeito para as demais técnicas
estatisticas?.

A substitui¢ao do valor faltante por um estimador
de tendéncia central (média, moda ou mediana)
dos demais valores da variavel ¢ uma alternativa
relativamente precisa, mas reduz a variabilidade dos
dados (overfif) e ndo considera o efeito das demais
variaveis na imputagdo. Por outro lado, a substituigao
do valor faltante pelo dado registrado adjacente (valor
do sujeito anterior ou posterior) promove aumento
da variabilidade dos dados (underfit), e também ndo
pondera as demais variaveis. O uso de alguma técnica
de regressao multipla para estimar o valor faltante em
funcdo das demais variaveis apresenta melhor precisao
da estimativa, mas reduz a variabilidade dos dados
(overfit). Essas alternativas sao mais indicadas quando
aauséncia de dados ¢ de pequena magnitude (< 5%).

Valores andmalos e dados faltantes

A técnica mais indicada na substituicao de valores
ausentes chama-se imputagdo multipla, que utiliza
diferentes modelos preditivos para validar os valores a
partir da testagem de diferentes dados faltantes, a fim
de manter a mesma variancia dos valores na variavel
(minimiza o overfit). Imputagdo multipla de valores
ausentes resulta em melhor performance analitica que a
exclusdo dos casos (listwise) ou das variaveis faltantes
(pairwise). Em geral, deve-se incluir no modelo de
imputa¢d@o multipla todas as variaveis do estudo, e
devem ser realizadas até 10 tentativas (iteragdes) para
a melhor estimativa dos dados faltantes?-%.

No exemplo da Tabela 1, a correlagdo entre os
valores de pressao arterial sistolica e indice de massa
corporal ¢ p = 0,60 (p = 0,01) para os 17 pares de
dados originais, ¢ p=0,61 (p <0,01) apds imputagao
multipla dos dois valores faltantes®. Esses valores
evidenciam que técnicas de imputagdo multipla ndo
interferem com a dimenséo do efeito (por exemplo,
p de Spearman, odds ratio, coeficiente 3 da regressao),
apenas aumentam o poder da analise e a precisdo das
estimativas®!?’.

E importante salientar que essas técnicas de imputagdo
multipla ndo se aplicam a estudos com apenas uma
variavel, perdas com padrao MNAR, ou quando se
tem intenc¢ao de ampliar (artificialmente) o tamanho
de amostra. Da mesma forma, a imputagio da variavel
dependente (desfecho principal do estudo) em funcao
das demais covariaveis ndo é recomendada®-'.

Uma situacdo especial se refere ao conjunto de
dados faltantes decorrentes de abandono de seguimento
do estudo. Esses eventos sdo chamados dropouts, ¢
dao origem a uma rica discussdo académica sobre a
analise de estudos longitudinais (por exemplo, coorte e
ensaios clinicos)***. Da mesma forma, como discutido
anteriormente, abandonos ou perdas no seguimento de
mais de 10% dos participantes podem comprometer
seriamente os resultados do estudo, exceto em ensaios
de sobrevivéncia, em que o desfecho principal &,
propriamente, o tempo de sobrevida®. Dropouts
também podem ocorrer devido a eventos ligados
ou ndo as demais variaveis do estudo (por exemplo,
falta na visita do estudo por um evento adverso do
tratamento), ¢ a analise dos resultados de um estudo
com a exclusdo dos participantes dropouts (per protocol
analysis) pode promover uma falsa estimativa do
efeito ou da seguranga do tratamento33>41,

Estudos longitudinais de intervengao (por exemplo,
ensaios clinicos randomizados) devem, preferencialmente,
ter seus participantes analisados por intencdo de
tratamento (intention to treat, ITT), em que todos
os randomizados e alocados em um grupo devem
ser analisados ao final do estudo, independentemente
de desvios do protocolo terapéutico (por exemplo,
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descontinuidade ou troca do tratamento) ou de dropouts.
Em casos de dropouts, uma alternativa para a analise
ITT de variaveis dependentes faltantes ¢ replicar
o valor da ultima visita do sujeito (last observed
carried forward, LOCF), o que promove underfit na
estimativa do pardmetro e pode reduzir o efeito do
tratamento*>*. A recuperagao da informagdo, mesmo
distante da data prevista da visita, ¢ preferivel ao
LOCF. Além disso, algumas técnicas de analise de
estudos longitudinais (modelos lineares generalizados
de efeitos mistos) lidam com dados faltantes e dropouts
nas suas estruturas analiticas®>7:3%44-48,

De forma geral, a estatistica descritiva e as
andlises bivariadas devem ser conduzidas com os
valores outliers (ndo transformados) e considerar os
dados faltantes, para se manter a fidedignidade com
a descri¢do da amostra original. As técnicas aqui
descritas sdo preferenciais para o sucesso das analises
multivariadas, em que a existéncia de valores outliers
ou dados faltantes compromete os pré-requisitos
dos testes estatisticos (por exemplo, normalidade)
ou implicam na exclusao de sujeitos e de varidveis
da pesquisa.

Finalmente, as estratégias de tratamento para dados
faltantes e outliers também devem ser detalhadamente
descritas na metodologia e na apresentacao dos
resultados. Ademais, é recomendavel promover uma
analise de sensibilidade dos resultados, procedendo
a mesma analise dos dados considerando os valores
originais e excluindo os casos com dados faltantes
e outliers, a fim de identificar se a dire¢cdo dos
resultados segue a mesma das conclusdes com os
dados corrigidos?"-36:450,
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