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1 Introducao

Diz-se que rejeitar a hipdtese nula é uma decisao forte, manté-la é uma decisao fraca. De facto,
a manutencao da hipdtese nula é, frequentemente, simples consequéncia da escassez de dados. A
globalizacao dos resultados de obtidos na cooperacao (ou simples publicitagdo dos resultados) de
diversas equipas de investigacao pode permitir ultrapassar esse problema. Diversas formas de fazer
uma sintese meta-analitica dos resultados podem, por outro lado, levar a uma conclusao global
resultando da harmonizacao de resultados contraditorios.

A publiccao em Medicina cada vez mais exige a disponibilizacdo de dados, por forma a no futuro
ser possivel uma meta andlise para determinar a magnitude de efeitos de diversos tratamentos.
Por outro lado, ainda é comum nas publicagoes cientificas apenas ser divulgado o valor de prova,
havendo desde os anos 30 do século passado técnicas para os combinar, veja-se por exemplo [15, 24].
Quando dispomos de valores de prova independentes, sob validade da hipétese nula temos uma
amostra de uma populagao uniforme padrao. Mas tal deixa de ser valido condicionalmente a ser a
hipdtese alternativa que é verdadeira, e torna-se bastante complexo quando parametros perturba-
dores dificultam o célculo da distribuicao amostral das estatisticas que pretendemos usar.
Encarar os valores de prova p como valores observados de uma variavel aleatoria P com suporte
em [0,1] permite concetualizar melhor o conceito de significancia. Por outro lado, quando ha



parametros perturbadores, convém porventura definir uma estatistica de teste generalizada, que
nos d& acesso ao calculo de um valor-p, referido como valor-p generalizado. Na seccao 2 discutimos
os conceitos de valor de prova aleatério e de valor de prova generalizado.

A combingao de valores de prova, usando-os directamente ou transformando-os (Pestana [24]) é
simples, mas muitas vezes pouco eficaz, pois quando se tem como objectivo avaliar uma determinada
hipdétese nula usando os valores de prova obtidos em r testes independentes, é muito pouco adequado
assumir que é vélida a correspondente hipétese nula combinada. Consequentemente, alguns dos
valores de prova observados nao devem ser uniformes. Os resultados dessas sinteses meta-analiticas
raramente integram uma andlise do viés de publicagao, cf. [25]

Na seccao 3 analisamos a situacgao especial de considerar que em lugar de distribuicao uniforme as
variaveis aleatérias P tém uma densidade que é uma combinacdo convexa das densidades uniforme
e Beta(2,1) ou Beta (1,2), mostrando que nesta classe de fvaridveis aleatérias X,,, (m € [-2,2] é o
coeficiente de mistura) se X, e X, forem independentes entao

L[ X 1=Xp
mn{ —,— 7 = Xmp
X, 1-X, 6

e consequentemente sempre mais préxima da uniforme X ( coincidindo com a uniforme se alguma
das varidveis originais for uniforme). Apresentamos também sucintamente uma extensao para o
casso de dependéncia auto-regressiva.

Usamos aquele resultado para mostrar que aumentar computacionalmente amostras, como investi-
gado em [12, 28, 3, 4] de valores de prova pode conduzir a um resultado contrario ao esperado, isto
é piorar a poténcia do teste combinado.

2 Interpretacao e uso de valores de prova

2.1 Valores de prova aleatdrios

Seja T uma estatistica de teste cuja distribuicdo amostral sob validade de Hy é Fj, com inversa
Fy ! (ou inversa generalizada F{;~), mas que é Fy sob validade da hipétese alternativa.

O valor de prova p = P(T > T(obs.| Hy verdadeira) = 1 — Fy(obs.) indica um grau de surpresa
causado pela eventual discrepancia entre o que é postulado na hipétese nula e o valor observado
da estatistica de teste, e é neste sentido restrito que nos é util: aponta resultados que requerem
observacao mais cuidada, descartando por outro lado resultados que parecem nao requerer a rejeicao
da hipétese nula — mas valores elevados do valor de prova nunca devem ser confundidos com
um indicador probabilistico de que a hipétese nula é verdadeira. E também evidente que, como
consequéncia direta do teorema da transformacgao uniformizante, sob validade de Hy o valor de
prova p é o valor observado de uma variavel aleatéria P —~ Uniforme(0,1).

Rejeitar hipoteses nulas por haver evidéncia da sua possivel falsidade é um dos pontos cardeais
do método experimental, bem expresso no conceito popperiano de falsear hipdteses, ou na muito
citada frase de Linus Pauling sobre “ter muitas ideias, e a coragem de deitar quase todas fora”
caracterizar a postura, por exceléncia, do cientista.

Ha porém que nao esquecer que a repetibilidade de resultados experimentais é um outro funda-
mento da ciéncia — é alids por confiarmos no critério de repetibilidade que o tradicional nivel de
significancia 0.05 é usado como “ponto de viragem” na tomada de decisoes. A questdo de repeti-
bilidade nao é em geral discutida com a profundidade que merece, remetemos para Utts [31], que
analisa a questao com rigor no contexto de meta andlise, e veja-se também [13, 1]. E, naturalmente,
faz sentido questionar se numa repeticdo da experiéncia é de facto expectavel observar um valor p
similar ao anteriormente obtido, e no caso de nao ser investigar o por queé.

Ora ja vimos que, sob a validade de Hy, p é o valor observado de P —~ Uniforme(0,1), pelo
que sob validade de Hg qualquer valor entre 0 e 1 é igualmente expectdavel! Claro que o objetivo



de testar hipdteses é encontrar razoes para rejeitar Hy, aumentando a credibilidade de H 4 ser
verdadeira, e sob H 4 a distribuigdo amostral de P deixa de ser uniforme, e em geral é bastante
assimétrica, com forte modalidade na zona proxima de 0, e é por isso que esperamos alguma
consisténcia nos valores p obtidos em provas independentemente repetidas, e é isso que traz um
valor acrescentado ao uso de testes de hipdteses no processo cientifico de extrair conhecimento da
informagao disponivel. A assimetria da distribuigdo amostral de P| H4 é muito apelativamente
exibida em http://demonstrations.wolfram.com/PValuesAreRandomVariables/.

Mas nesta perspetiva importa muito discutir a distribuicao amostral de P quando H 4 é verdadeira
[16, 20] — e isso ganha especial acuidade quando se procura uma sintese meta-analitica de valores de
prova, combinando py, k = 1,...,n, observados para decidir sob H{ : Hy é verdadeira Vk =1,...,n
vs. HY : 3k € {1,...n} para o qual H,4 é verdadeira.

De facto, como Kulinskaya et al. [19] observam, com excelente ilustragao na p. 120, no contexto
de testes sobre valores médios gaussianos, na repeti¢ao independente de uma experiéncia em que
se obteve um valor p = 0.05, o valor esperado do valor de prova é E[P] = 0.122, um resultado
preocupante quando se pensa no viés de publicacdo em meta andlise, cf. [25]. Que os valores
esperados dos valores de prova aleatérios podem nao ser interpretaveis, ou sequer dignos de mencao,
devido a possivel forte assimetria de P| H4 é também discutido em [13] numa perspetiva bayesiana,
veja-se ainda a carta ao editor que Senn enviou sobre este artigo ao editor de Statistics in Medicine
10 anos apds a publicagao, e [27].

Diversos autores [16, 21, 27| discutiram valores de prova como varigveis aleatérias, e recomendamos
também [8, 9, 11] no que se refere a informacao veiculada por valores de prova. A formalizac¢ao do
conceito de valor de prova aleatério pode ser feita pela exibi¢cao da funcao de distribuicao, que por
simplicidade apresentamos no contexto de variaveis aleatorias continuas com funcao de distribuigao
invertivel, deixando ao tdnico leitor interessado a tarefa de formalizacdo com inversa generalizada
no caso mais geral.

Denote-se S, com fungao de distribuicdo Fg, o resultado de uma experiéncia ao qual se associa o
valor de prova p, e defina-se o valor de prova aleatério P, = P[Sy > S| numa replicacao independente
com resultado Sp. A fungéo de distribuicao de P, é assim

0 p<0
Fp.(p) = q P[Fs5,(S)>1—p]=1-Fs(Fg'(1-p) 0<p<l (1)
1 p>1

Na seccao 3 focamo-nos numa situagao experimental “defeituosa” (explicando em qué), em que na
investigacao de uniformidade dos valores de prova faz sentido usar uma distribuigdo amostral em
|m|

que uma proporgao 1 — 54, m € [-2,2] de Py, k = 1,...,v sao uniformes, sendo os remanescentes
provenientes de uma populacao de maximos ou de minimos de uniformes independentes.

2.2 Valores de prova generalizados

Também a nogao de valor de prova generalizado tem vindo a ganhar importancia, estando aqui
em causa ultrapassar as dificuldades geradas por haver parametros perturbadores; estranhamente
nunca foi abordado o problema de valores de prova generalizados aleatorios — tarefa que também
nao empreendemos aqui — apesar de a questao, do ponto de vista conceptual, nao necessitar de
novo aparato tedrico, sendo contudo a caracterizagao da distribuicao amostral sob H4 muito mais
complexa. Um exemplo é com certeza um bom veiculo para introduzir as principais ideias da
generalizacao de valores de prova quando hé parametros perturbadores a ultrapassar.
Considere-se o problema de testar a igualdade de valores médios 1 e po de duas populagoes gaussi-
anas, sem pressupor igualdade de variancias, usando a informacao de duas amostras independentes
de tamanhos n1 e ng, respetivamente. Denotem-se X1, Xo, Sf, S% os estimadores suais de valores
médios e de variancias.



Este problema (de Behrens-Fisher) goza de alguma celebridade por a solu¢ao de Fisher, no problema
dual de estimacao de um intervalo de confianca para p; — pe, numa interpretacao frequencista, a
probabilidade de cobertura do estimador intervalar ser inferior a declarada. Fisher [10] remendou
a sua solucao inventando probabilidades fiduciais e intervalos de confianca fiduciais — ainda hoje
polémicos — e acolheu nos seus Annals of Eugenics a solugao bayesiana de Jeffreys [17], coincidente
com a solugao fiducial, ostensivamente ignorando a solucao frequencista de Welch [35], usando uma
estatistica diferente. O problema de Behrens-Fisher permanece assim como uma questao em que
frequencismo e bayseanismo nao sao apenas atitudes filosoficas, sao de facto metodologias diversas
que podem conduzir a solucoes diferentes.

A dificuldade encontrada pelos pioneiros na solucao do problema resultam de se pretender inferir
sobre a diferenga 6 = 11 — 2 de valores médios havendo um parametro perturbador n = (02, 03).
Em vez da complexa abordagem de Welch [35] , que recorre a uma sofisticada estimacao de um
numero de graus de liberdade fracionario para uma estatistica generalizada t,,, usando o método dos
momentos de modo a for¢ar que ndo haja estimativas inadmissiveis da variancia (cf. [23]) proceda-se
da seguinte forma:

Sejam X = (X; — X2,5%,52), ¢ = (T1 — T2, 53,53) o valor observado daquele vetor aleatério, e
defina-se a estatistica de teste generalizada

. Y 2 2 2 2
X1 — X9 s{oy 5505

of o3\ mSt neS3
n1 n9

cujo valor observado é t = T; — Te, e cujo valor esperado [T] é uma funcao crescente de pq — po.

T(X;x,0,m) = (2)

Uma vez que <=2 = 7 ~ Gaussiana(0,1) e Y; = % ~Xp,—15 1=1,2,
1 2
7+7
1 n2

(np —1) S% (ng — 1) s%
T(X:xz,0 =7
(X:z.0.m) \/ =)o, =D @

em que as varidveis aleatodrias Z,Y7,Ys sao independentes, podemos definir um walor de prova
generalizado py no teste unilateral Hy : p1 = pg vs. Hy @ pq > p2 como

(n1—1) s% (ng — 1) s%

n1Yq noYs

pg =P[T > t|py = po] =P Z\/ > 7T — T (4)

(No caso do teste bilateral Hy : p; = pg vs. Ha © p1 # pa, o valor de prova generalizado seria
P [Z2 (ml_l)s% + (n2_1)$§> > (7 —fg})?)

n1Y1 n2Ys

A vantagem desta abordagem é a estatistica de teste generalizada permitir desenhar um teste exato.
O exemplo acima tipifica muitas situagoes em que ha em jogo parametros perturbadores:
Pretendemos testar Hy : 0 < 0y vs. Hy : 6 > 0y, dispondo de uma variavel aleatoria X cuja
distribuicao depende do parametro de interesse 6 mas também de pardmetros perturbadores 7).
Vamos entao especificar uma estatistica de teste generalizada "= T'(X;x,0,n), i.e. uma fungao de
X e do seu valor observado x, do parametro de interesse 6 e do vetor de parametros perturbadores
1, que tenha as seguintes propriedades (com adaptacoes 6bvias para o caso de teste unilateral a
direita ou de teste bilateral):

e Para qualquer valor fixado x as distribuicao amostral de 7" nao depende de n;
e Para X =z, t =T (x;2,0,n) = Tops.(X : x,0,m) nao depende de n;

e Para x e n fixados, P[T'(X;z,6,n) > t] é uma fungdo monétona nao decrescente de 6.



O valor de prova generalizado p, ¢ o valor de prova correspondente a esta estatistica de teste
generalizada, isto é
Pg:P[T(X@,GO»n) >T($aﬂf,907"7)] (5)

Os testes que usam estatisticas de teste generalizadas sao exatos, o que é consequéncias de estas
dependerem simultaneamente de vetores aleatorios observaveis e dos seus valores observados. Mas,
ao invés do que acontece em abordagens bayesianas, os parametros nao t em estatuto aleatério. O
exemplo usado mostra como se pode testar componentes da variancia num contexto heteroceddstico,
sem ser necessario recorrer a malabarismos como os descritos em [22].

Valores de prova generalizados devem-se a Tsui e Weerahandi [30], veja-se também [32, 33, 34], ou
a panoramica no capitulo 9 de [18]. Hanning et al. [14] apresentaram métodos gerais para a cons-
trucao da quantidades pivotais adequados para estimacao intervalar generalizada na controversa
perspetiva fiducial.

O conceito de estatistica generalizada foi sido inventado para resolver as dificuldades originadas
por parametros perturbadores. Porém a nocao de estatistica generalizada é geral, ndao se confina a
situagao particular de ser necessario descartar ou acomodar parametros que perturbam a inferéncia
estatistica sobre os parametros de interesse, veja-se por exemplo [2].

3 Combinagao de valores de prova

Um teste global Hy : Hy é verdadeira Vk = 1,...,n vs. H} : 3k € {1,...n} para o qual Hy é
verdadeira, cujo objetivo é decidir a manutencao ou rejeicao global de Hy quando H4 é a alter-
nativa, sendo os dados disponiveis os valores de prova p; obtidos em n ensaios independentes, é
um problema complexo, havendo diversas abordagens, nenhuma das quais pode ser considerada
Otima em todas as circunstancias. De um modo geral a amostra de valores de prova disponiveis
é escassa (e frequentemente censurada, por o viés de publicagao obliterar valores tradicionalmente
nao significativos), cf. [25], pelo que tradicionais testes de ajustamento de um modelo uniforme
(que, pelo atrés dito, deveria ser truncado) se torna pouco conveniente.

De entre os métodos mais populares, destacamos os que curiosamente foram os primeiros a ser
propostos:

e método de Tippett [29]: rejeite-se a hipétese nula H ao nivel a se
Prn < 1— (1 — Oé)l/n (6)
pois sob Hj tem-se Py., ~ Beta(1,n).

e método de Fisher [10]: rejeite-se Hj ao nivel « se

—2 Zln(pk) > X%n; 1—ao (7)
k=1

uma vez que P, —~ Uniforme(0,1) = —In(Py) —~ Exponencial(l).

Apesar de esta ser a indicacao habitual, cf. [15], hd boas razdes para preferir um teste bilateral;
de facto, se pensarmos em alternativas que correspondam a desequilibrar a uniforme, do tipo
Xm, m € [-2,2], com fungao densidade de probabilidade

fm(x) = (L+m(z = 0.5)) I,1)(x), (8)

valores negativos de m produzirao minimos inferiores ao aceitavel sob a hipétese nula, mas valores
positivo de m produzirao o efeito contrario, pelo que parece mais sensato uma “protecao” quer

l/n) g)l/n)'

, quer contra valores muito grandes (> 1— ( 5

contra valores muito pequenos (< 1— (1 — §)



Por outro lado dever-se-ia, no caso de teste de Tippet, usar como pontos criticos < 1 — (1 — %)1/ “e

>1-— (%)1/ Y. com v estimado levando em linha de conta o viés de publicacio, usando por exemplo
como critério de estimacao de v —n o ntimero de casos necessarios para reverter a decisao no teste
combinado, cf. [28].

A outra questao que nao estd devidamente tratada, que também se prende com o viés de publicagao,
¢ o modelo uniforme padrao nao ser adequado, uma vez que sé estao em geral reportados valores
de prova p inferiores a 0.05. Faria entdo mais sentido considerar que sob validade de Hy, os
pr observados sao modelados por Beta(1,1;0,w), usando como estimador centrado de w o valor
nT—H P

Feitas estas observacoes, cujas consequéncias serao analisadas noutro trabalho, retomamos o fio do
discurso no veio tradicional, usando os critérios (6) e (7). Em [5] a questao do efeito da ampliacao

de amostras com pseudo-valores de prova gerados usando algoritmos como

. fur T —uy
Ppak = min [ —, , 1, k=1,..n 9
e
Don+k = Pk + Pntk — ka +pn+kJ7 k=1,.n (10)

onde |a] é o maior inteiro que nao excede a, e ug, k = 1,2...,n sdo numeros pseudo-aleatérios
uniformes é detalhadamente discutida. De facto, em [5], estabelece-se que se

v Koy
X, = =12 (11)
2 2

forem varidveis independentes da familia definida em (8),

X 1_x U X, mma,
le,mg :mln( M17Tn1?> = Xmimg = s (12)
Xmg 1- sz 6 1— |m1 ma| [m1 ma]|
12 12
onde X_9 —~ Beta(1,2) e Xo —~ Beta(2,1); e também
U Y
Wm17m2 = Xml + Xm2 - lel + Xm2j - (13)
1 — Imimal [m1 ma|
12 12

com Y —~ Beta(2,2), pelo que a ampliacdo da amostra de valores de prova com pseudo-valores
gerados como descrito em (9) e (10), por gerar valores mais consentdneos com a uniforme, tem
afinal o inesperado e contraproducente efeito de piorar o desempenho dos testes de uniformidade
de Tippett e de Fisher, respectivamente.

O grafico que apresentamos torna isso bem patente: usando amostras iniciais de X,,, m € [—2,0],
de tamanho n = 4 na figura da esquerda, n = 30 na figura da direita, seguidamente duplicadas
usando (9) e triplicadas usando (10), calculou-se a proporcao de runs em que a hipdtese nula de
uniformidade é rejeitada usando o teste de Tippett (71,72 e 73, respectivamente para a amostra
inicial, para a amostra de tamanho duplo, para a amostra de tamanho triplo), ou rejeitada usando
o teste de Fisher (g, m4 € mg, respectivamente para a amostra inicial, para a amostra de tamanho
duplo, para a amostra de tamanho triplo). Repare-se que X,,, com m € [-2,0) tem uma cauda
esquerda mais pesada do que a cauda esquerda uniforme na mesma abcissa, pelo que X, terd uma
maior probabilidade de gerar valores mais préximos de 0, o que se espera que a realizacao dos testes
detete. A observacao dos graficos indica nao sé que o teste de Fisher tem melhor desempenho do
que o de Tippett (o que corresponde a uma opinido geralmente expressa sobre testes combinados),



como também que a duplicagdo e a triplicacdo da amostra usando com os algoritmos (9) e (10)
diminui a poténcia — o que é uma consequéncia do exposto em (12) e (13). De facto, ao aumentar
computacionalmente o tamanho da amostra com os referidos algoritmos, estamos a obter sempre
amostras mais confundiveis com amostras uniformes.

T
T3

s

m - T T T
-2 -1.5 -1 -0.5 0 2 415 -1 0.5 0

A investigacao deste problema, para além do seu interesse intrinseco, é na pratica importante pois
hé razoes para crer que os valores de prova reportados podem nao ser uniformes, mas sim extremos
de uniformes independentes. De facto, no caso de um experimentador obter resultados que nao
abonam a favor do que quer estabelecer, pode ter a tentacdo de proceder a um novo ensaio, e
reportar o melhor dos resultados (em geral serd o minimo de uniformes independentes). Ora se o

modelo apropriado para Py 4 X, com X, como descrito em (11), trata-se de uma situagao em que

@ dos casos foi reportado o minimo (se m € [—2,0)) ou o maximo (se m € (0, 2]) de dois valores de

prova obtidos em experiéncias independentes. Pires e Branco [26] usam este modelo para iluminar
a controvérsia resultante da critica de Fisher aos resultados “demasiado bons” que Mendel usou
nos seus trabalhos pioneiros de Genética. Os nossos resultados mostram que na pratica destringar
essa “batota” da situacao em que os valores de prova p sao genuinamente observacoes de réplicas
independentes da uniforme padrao é muito pouco seguro, e que aumentar a dimensao da amostra
nao é um remédio infalivel, uma vez que pode diminuir a proporgao de casos em que houve o reporte
de um extremo de duas observagoes.

Por outro lado, na pratica estatistica admite-se que a amostra aleatéria é constituida por unidades
independentes. No caso de se estar a verificar a integridade de um trabalho, interessa por isso
testar nao sé6 a uniformidade dos P, como a sua independéncia. Uma forma interessante de colocar
a questao é definir um processo auto-regressivo

Xp=pXp1+1—=p) U, pe(0,1), k=1,2,... (14)

onde p € [0,1] e Xy, , Uy, Us, ... sdo réplicas independentes de U —~ Uni forme(0,1) e testar Hy : p =
Owvs. Ha: p€(0,1].
Observe-se que

X — pXi_
Uy =2k PR pq o, (15)
1—p
de que facilmente se deduz que a fungao densidade de probabilidade conjunta de X, ..., X, é
F Xt @1 ) = (16)
L1y Tp) = ————
(Xl,...7Xn) 1 PRl 02 (1 _ p)n S



n
o 1-
com S = | | {O < L Pl < 1} = {(ml,...,xn) : min min (m)m) > p}.
i 1—p 1<k<n Tp—1 1 —xp_q

Uma vez que, como atras referimos, min ( UZ’CI, 11_?}16]’6 1) ~ Uniforme(0,1), imediatamente se

conclui da definigdo do processo auto-regressivo { Xy}, k=1,2,..., que

X 1-X 1-—
min( i b >:p+(1—p)min< O O >/\Unif07’me(p,1).

Xk—17 1 — Xk:—l Uk—I’ 1— Uk;_l
Consequentemente
~ Beta(1,n;p,1). 1
| min min (Xkl, - Xk1> eta(1,n;p,1) (17)

A generalizacdo para processos auto-regressivos construidos com varidveis da familia X, definida
em (11) segue padrdes idénticos, veja-se [6, 7.

Vamos agora exibir um exemplo que mostra que o recurso a valores de prova generalizados pode me-
lhorar o desempenho de um teste. Suponha-se que pretendemos testar Hy : P, —~ Uniforme(0,1)

vs. Hy 1 Py ng, m € [—2,0), onde X,, é a subclasse de varidveis aleatérias com densidade de

declive negativo definida em (8).
Brilhante [2], ndo tendo obtido uma estatistica suficiente adequada para servir como estatistica de
teste, usou o método exposto em [14] para construir uma estatistica de teste generalizada:

n
V42 Z In(xy)
T =T(X; =m — k=1 18
(Ximm)=m - — = (18)
n
onde V = -2 Z In(Fp(Xg) —~ X3, é uma varidvel fulcral invertivel.
k=1
Assim, o valor de prova generalizado é
n
pg=PT<0m=0=1-[v<-2) In(z) (19)
k=1
sendo a poténcia do teste
n
mle;m) =P[T(X;xz,m) <0m]=1—[P[V<mn(l-7)— 221n(:ck)] (20)

k=1

Observe-se que ha uma ligeira vantagem quando comparado com o método de Fisher, apontado
como o que tem melhor desempenho numa grande generalidade de situagoes.

4 Conclusao

A investigacdo de valores de prova aleatérios levou-nos colateralmente a concluir que afinal a am-
pliagao computacional das amostras pode nao ser uma boa ideia, pois é possivel que caracteristicas
estruturais do modelo — em particular, a entropia maxima da uniforme padrao, na classe das leis
com suporte (0,1) — tenham um efeito perverso na poténcia dos testes que se pretende fazer.

Por outro lado, o uso de estatisticas de teste generalizadas, que foram introduzidas para lidar com
parametros perturbadores mas que podem também ser usadas no caso de o conjunto de parametros
perturbadores ser vazio, pode melhorar o desempenho de testes, nomeadamente de testes de unifor-
midade, de grande importancia nas sinteses meta-analiticas usando valores de prova combinados.
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