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Ementa

e Parte I - Andlise Exploratéria de Dados:
m Tipos de varidveis.
Resumo tabular de dados.
Exibicdo grafica de dados.
Resumo de dados por meio de estatisticas sumadrio.
Introducido a técnicas de amostragem.



Ementa

e Parte II - Probabilidade:

m Fundamentos de Probabilidade.
m Variaveis aleatdrias discretas.

m Varidveis aleatdrias continuas.
m Vetores aleatdrios.



Ementa

e Parte III - Inferéncia Estatistica:

Estimadores pontuais.
Estimadores Intervalares.
Testes de Hipdtese.
Comparacdo de Médias.
Analise de Varidncia.
Teste de Independéncia.
Regressdo Linear

Outros tépicos



Analise Exploratéria de Dados

Toépicos

A e

Andlise exploratéria de dados (AED)
Tabelas

Griaficos

Estatisticas sumadrias: medidas de posi¢ao
Estatisticas sumadrias: quantis

Estatisticas sumdrias: medidas de dispersao



Analise Exploratéria de Dados

® Extrair informacdo geral da massa numérica de dados
original.

® Vizualizagdo da distribuicdo dos dados - graficos.

e Resumos numéricos da massa de dados (medidas resumo:
média, variincia, correlagdo, etc.).

Objetivo: entender como os dados se comportam. AED é
conjunto de métodos dedutivos (descricao somente do conjunto
de dados observado). Entretanto, os elementos levantados na
AED podem ser utilizados, posteriormente, para se fazer
inferéncia (processo indutivo) sobre universos maiores que o
conjunto de dados observado.



Tipos de Varidveis

® Varidvel é cada caracteristica registrada sobre uma unidade
de observacdo (ou seja, sobre um individuo ou elemento
qualquer).

® Sdo exemplos de varidveis: sexo, idade, grau de instrucdo,
peso, altura, IMC, nivel de colesterol, nivel de glicose, etc.

® Importante determinar o tipo de cada variavel a ser

analisada: métodos mais adequados dependem do tipo da
varidvel.



Tipos de Varidveis: Categoricas

e Variaveis Categoricas sdo aquelas em que se registra um
atributo qualitativo do elemento observado.

® Assume-se que a varidvel categdrica € definida sobre k
niveis (categorias) e, ainda, que:
B as k categorias sdo mutuamente excludentes, disjuntas ou
mutuamente exclusivas (no ha intersecdo entre categorias
- cada individuo classificado em uma tnica categoria);
m as k sdo exaustivas (a unido das categorias d4 conta de
todas as possibilidades de classificagdo)



Varidveis Categoricas: Exemplos

¢ Sexo (Feminino/ Masculino) € varidvel categdrica com
k = 2 niveis.
® Grau de instrugdo € varidvel categérica que pode
apresentar diferente quantidade de niveis, por exemplo:
m (k = 7): sem formacdo, fundamental incompleto,
fundamental completo, médio incompleto, médio
completo, superior incompleto, superior completo;
m niveis dicotomizados (k = 2), por exemplo: tem ou nao
nivel superior completo.



Variaveis Categoricas - Nominais e Ordinais

® Varidveis Categoricas dividem-se entre os seguintes tipos:
m Categoricas Ordinais: quando hd alguma ordenagao
possivel entre as categorias. Exemplo: grau de instrucio,
classe social;
m Categoéricas Nominais: quando nio ha qualquer
ordenagdo possivel entre as categorias. Exemplo: sexo, cor,
regido em que reside.



Variaveis Categoricas - Codificacao

e E usual que varidveis categéricas sejam codificadas
numericamente em bases de dados. Por exemplo:
m uma variavel dicotdmica, como Sexo, pode ter codificagio:
(F-0,M-1) ou (F-1, M-2);
m uma varidvel com diversas categorias pode ser codificada
numericamente, por exemplo: Regido do Brasil em que
mora (Norte - 1, Nordeste -2, Centro-Oeste - 3, Sudeste - 4,
Sul - 5).
® A codificagdo numérica facilita a digitacdo dos dados.

® Os niimeros usados na codificacdo sdo meros rétulos e nao
faz sentido realizar operagdes com esses rétulos. Por
exemplo, ndo faz sentido calcular a regido média
observada.



Variaveis Quantitativas

® Varidveis quantitativas tém valores numéricos que se
originam de processos de contagem ou mensuragao.
¢ Dividem-se em:

m Quantitativas discretas: originadas, tipicamente, de
processos de contagem. Sao exemplos: nimero de quartos
em uma residéncia, nimero de leucdcitos a cada 1uL;

m Quantitativas continuas: originadas, tipicamente, por
processo de mensuragdo. Sdo exemplos: nivel pressorico,
peso, altura.

¢ E licito realizar operagdes aritméticas com varidveis
quantitativas, por exemplo calcular o peso médio entre os
individuos observados.

® Podem ser categorizadas. Exemplo: nivel pressérico
(baixo, normal, alto).



Analise Exploratéria de Dados

® A seguir sdo apresentados instrumentos para exploracao
dos diferentes tipos de varidveis, por meio de:
m tabelas;
m graficos; e
B estatisticas sumadrias.



Exemplo: Partos Prematuros

Tabela 1: Histérico de partos prematuros em 189 gestantes.
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Exemplo: Partos Prematuros
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Figura 1: Frequéncia (absoluta) do nimero de partos prematuros.



Tabelas de Frequéncias

e Resumos numéricos da massa de dados.
® A construcdo das tabelas varia de acordo com o tipo de
variavel:
m Variavel Qualitativa (Ordinal ou Nominal);
m Variavel Quantitativa Discreta; ou
m Variavel Quantitativa Continua.



Tabela de Frequéncia para Varidveis Qualitativas

e Quantitativas Discretas

® Contagem de quantas observacdes pertencem a cada valor

possivel da varidvel.

® Pode conter frequéncias relativas.

Tabela 2: Histdrico de partos prematuros de 189 gestantes.

0 1 2 3 | Total
Frequéncia absoluta 159 24 5 1 189
Frequéncia relativa (%) | 84,1 12,7 2,5 0,5 | 100




Tabelas de Frequéncia para Varidveis
Quantitativas Discretas

Exibir a frequéncia de cada valor observado da varidvel.
® 20 domicilios de classe A no Rio de Janeiro.
® Varidvel: ndmero de filhos por familia.

® Observagoes: 0,1,0,1,2,1,0,0,1,0,1,4,2,1,3,1,2, 1,
1, 1.



Tabelas de Frequéncia para Varidveis
Quantitativas Discretas

Tabela 3: Frequéncia (absoluta) e relativa do nimero de filhos por

familia.
N° de filhos | Frequéncia | Frequéncia Relativa
0 5 5/20=0,25 =25%
1 10 10/20 = 0,50 = 50%
2 3 3/20=0,15=15%
3 1 1720 =0,05 = 5%
4 1 1/20=0,05 = 5%
Total 20 100%




Tabelas de Frequéncia para Varidveis
Quantitativas Continuas

® Valores em um intervalo da reta;
® Dividir em intervalos menores (classes); e
¢ Contar quantas observacdes caem em cada classe.

Perguntas:

® Como escolher as classes?
® (Quantas classes? (Evitar extremos)
Observacao: aplicdvel a varidveis discretas se as contagens sao

elevadas (ndmero de pontos dos jogadores na NBA em um
determinado ano).



Exemplo: Idades de Arvores em uma Floresta

Tabela 4: Idades (anos) de 30 4rvores em uma floresta.

67 71 78 82 8 8 87 87 92 95
97 99 99 100 101 102 103 103 104 105
107 108 109 112 114 116 118 122 124 125

® Variavel: idade da arvore (anos).
® Amostra de 30 arvores (n = 30).

e Numero de classes: y/n ~ 5,477 (sugestdo).



Passos para Elaboracao da Tabela

Passo 1:
Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Maximo e minimo (67, 125).
Numero de classes (k): 5 ou 6, por exemplo. Digamos 5.

Calcule a amplitude (A) da amostra (max-min): 125 — 67 = 58.

A
Calcule a amplitude das classes (h): h = %
58
h=—=11,6=12.
5 M

Calcule os limites das classes. Comece pelo valor minimo e va
somando h:

[67,79) [79,91) [91,103) [103, 115) [115, 127)

Conte quantas observagdes pertencem a cada classe:

x€fa,b)ca<x<b



Tabela 5: Frequéncia (absoluta) e relativa das idades das arvores.

N° de filhos | Frequéncia | Frequéncia Relativa (%)
67+ 79 3 3/30 x 100 = 10,00

79 F 91 5 5/30 x 100 = 16,67
91 103 8 8/30 x 100 = 26,66
103 =115 9 9/30 x 100 = 30,00
115+ 127 5 5/30 x 100 = 16,67

Total 30 100%




Representacdes Gréficas

® Aprender a interpretar graficos.

¢ Diferentes tipos = diferentes funcionalidades.
® Todo gréfico deve “contar uma histéria”.

¢ Intencionalidade e senso critico.

e Ferramenta exploratéria que pode ser usada em outras
etapas da pesquisa estatistica (analise dos dados,
divulgacdo dos resultados ou até mesmo testes formais!)



Gréfico Setorial para Varidveis Qualitativas

Gréfico setorial 2D = Bem aceito.
Gréfico setorial 3D = Heresia.
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Yard trimmings 13%

Figura 2: Municipal Solid Generation 2010.



Grafico de Barras

e Representacdo grafica da tabela de frequéncias.

® Aplicéavel para varidveis quantitativas ou qualitativas. As
observacdes devem estar divididas em classes.

Japio  EUA

Figura 3: Ndmero de cépias de jornais que circulam diariamente.
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Grafico de Barras

Também podem vir na horizontal.
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Figura 4: Number of Deaths by Cause Among 25-34 Year Olds - EUA.

Fonte: https://archive.cdc.gov/www_cdc_gov/csels/dsepd/ss1978/lessond/section4.html


https://archive.cdc.gov/www_cdc_gov/csels/dsepd/ss1978/lesson4/section4.html

Grafico em Linha para Varidveis Quantitativas

Esse tipo de grafico pretende mostrar a evolucdo temporal de
uma varidvel quantitativa (discreta ou continua).
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Figura 5: Taxas de incidéncias de casos provdveis de Dengue, Chikungunya
e Zika, por semana epidemioldgica de inicio de sintomas, Estado RJ, ano
2016. Fonte: Boletim Epidemiolégico 005/2016, SES-RJ, 20/jun/2016.



Grafico com Multiplas Linhas

Comparac0Oes entre tratamentos diferentes.
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Figura 6: Cumulative germination of gourd seeds following various
pregermination treatment.



Histograma

® Mimetizar um modelo de probabilidade continuo.

® Se calculada em proporcdes, representa uma distribui¢ao
de probabilidade advinda de um modelo tedrico subjacente
(desconhecido).
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Figura 7: Idades (anos) de drvores em uma floresta.



Multiplos Histogramas

Comparagdes entre as distribui¢des empiricas de duas
populagdes.
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Figura 8: Height distribution in two recruitment cohort of eastern
white pine (Pinus strobus) near the eastern shore of Lake Auburn,
Maine, in Januaray 2011. n = 88 OLD and 123 YOUNG trees.



Diagrama de ramo e folhas

® Gréfico de barras sem perda de informacio numérica.
® “As dezenas sdo como os ramos € as unidades sdo como as folhas”.

® Os ramos podem ser unidades e as folhas as casas decimais, etc.
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Figura 9: Idades (anos) de arvores em uma floresta.



Boxplot

Amostra de recém nascidos abaixo do peso:

709 1021 1135 1330 1474 1588 1588 1701 1729 1790 1818 1885
1893 1899 1928 1928 1928 1936 1970 2055 2055 2082 2084 2084
2100 2125 2126 2187 2187 2211 2225 2240 2240 2282 2296 2296
2301 2325 2353 2353 2367 2381 2381 2381 2395 2410 2410 2414
2424 2438 2442 2450 2466 2466 2466 2495 2495 2495 2495

® Quartil 1 (frequéncia relativa 25%): Q, - valor que deixa
1/4 das observacdes a esquerda;

® Quartil 2, ou mediana (frequéncia relativa 50%): Q, - valor
que deixa 2/4 das observagdes a esquerda;

® Quartil 3 (frequéncia relativa 75%): Qs - valor que deixa
3/4 das observagdes a esquerda; e

® Amplitude interquartilica: Q3 — Q; - medida de dispersao.



Relacdo Histograma versus Boxplot

S |
S S
=
5]
g i
(=3
8
(<}
N T
@ "
g 8 4 |
229 2 H
g o £ 8 :
S g g |
3 & '
w = "
g —
°
8]
S &1
S S °
o S
8l 3
S
(=}

— T T T T T T T 1
600 1000 1400 1800 2200 2600
Gramas

Figura 10: Recém nascidos abaixo do peso.



Construcdo do Boxplot

1. Encontre os 3 quartis.

2. Classifica-se como outliers a direita, pontos que se
encontram a mais de 1,5 x (amplitude interquartilica)
unidades a direita do 3° quartil.

3. Classifica-se como outliers a esquerda, pontos que se
encontram a mais de 1,5 x (amplitude interquartilica)
unidades a esquerda do 1° quartil.

4. A linha se estende até os valores mais extremos do
conjunto de dados que nao sejam outliers.



Multiplos Boxplots

12 N
1
10 °
T 9
3 8
z
s 7
g
g s
(]
¢ s
E o4
3
o
2
1
0 L]

| | | I [ [ [
Mon Tues Wed Thurs Fri Sat Sun

Figura 11: Nimero de horas dormidas por dia da semana.



Diagrama de Dispersao

® Pares ordenados no plano cartesiano.
® Fixo x: varidvel 1. Eixo y: varidvel 2.
® Objetivo: investigar relagdes entre as varidveis 1 e 2.

Number of Seeds

T T T 1
a0 100 1a0 200 250
Plant Dry Mass (g}

Figura 12: Seed production as a function of plant biomass in
waterlilies (Nuphar luteum) harvested from Great Works Pound in
Nothern Maine in August, 2011.



Correlagoes Espurias

People who drowned after falling out of a fishing boat
= Marriage rate in Kentucky

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Figura 13: Numero de afogamentos apds cair de barco de pesca e taxa
de casamentos em Kentucky, por ano.



Graficos Diversos

® Comparagdes entre populacdes diferentes.

® O crescimento parece ser estatisticamente diferente para as duas
espécies.

300 «  Daphnia magna
® Daphnia sp

Number of individuals/L

b1 3 3 4 5 & 7 8 3 1w 11

Days
Figura 14: Mean population density (£1 standard deviation) of two
species of Daphnia following artificial eutrophication of a small farm
pond by application of organic fertilizer. Six replicate 1L water
samples were drwan from 50cm depth at 1100hr each day.



Daphnia magna




Estatisticas Sumarias

® Proposito: resumir caracteristicas relevantes sobre o
comportamento de uma variavel.
e Trataremos dos seguintes grupos de medidas:
m Medidas de Posi¢@o (ou Tendéncia Central);
m Medidas de Dispersao; e
m Quantis.



Estatisticas Sumarias: Medidas de Posicao

® Medidas de posi¢ao (ou de tendéncia central) objetivam
informar em torno de qual ponto da reta real um conjunto
de observagdes se distribui.
® S3o medidas de posigdo:
m média aritmética (ou, simplesmente, média);
®m mediana; e
m moda.



Medidas de Posicao - Média Aritmética

® Sejam xy, xp, ..., X, 0s n valores observados para uma
varidvel X. Por exemplo, os niveis de glicose de n
individuos.

® A média aritmética de X € dada por

it 1Zn . Xttt
né—i=1" n '



Exemplo

Considere uma varidavel X que contém n = 15 valores.

10 9 8 12 11 7 10 85
95 6 14 13 11 12 9

Dai, podemos calcular a média por

10+9+8+-+12+9 150

= 10.
15 15 0

X =



Exemplo

Suponha que o primeiro valor seja igual a 100.

100 9 8 12 11 7 10 85
95 6 14 13 11 12 9

Dai, podemos calcular a nova média por

100+9+8+--4+12+9 240

15 T

X =

A média pode ser bastante influenciada por valores extremos.



Média Aritmética - Interpretagao

A média aritmética pode ser intrepretada como o centro de
massa do conjunto de dados:




Medidas de Posi¢cdo - Mediana

Sejam x(1), X(2), - - - , X(n) 0S 1 valores ordenados da variavel X.

A mediana x é um ponto tal que o niimero de observacgdes
abaixo e acima de x é o mesmo.
e Se n é impar: x € o valor central no conjunto de dados
ordenados:
A
e Se n é par: tome X como a média entre os dois valores
centrais no conjuno de dados ordenados:

7= 3 [ e



Exemplo (continuagao)

Para o célculo da mediana, precisamos ordenar os dados.

6 7 8 85 9 9 95 10
10 11 11 12 12 13 14

n—|—1_

Note quen = 15¢ 8.

Dai, podemos calcular a mediana por

x = xg) = 10.

Ao contrario da média, a mediana nao sofre influéncia de
valores extremos. Seu valor permaneceria inalterado se
substituissemos a primeira observacao por 10 vezes o valor da
média observada.



Medidas de Posicdo - Moda

A moda € o valor da varidvel de interesse que € observado com
frequéncia méxima.

Pode haver mais de um valor mais frequente: dados bimodais
(duas modas) ou multimodais (trés ou mais modas).

Um conjunto de observagdes sobre uma varidvel também pode
ser amodal (sem moda).



Exemplo

Considere idades de pessoas que fazem parte de um grupo de
pais que ensinam os seus filhos bem novos a nadar.

1 1 1 2 2 2 2 3 3
31 31 32 32 32 32 33 33 33

Dai, podemos calcular a média por

1+1+1+---+33+33 306
18 18

x: :17,

e a mediana por

%_X(9)+x(1o) ~3+31
= 3 ===

17.



Exemplo

A média e a mediana nao refletem o valor tipico das idades
(grupos de pais e grupo de filhos).
Os passos para se obter a moda sdo:
1. Encontrar todos os valores distintos da variavel;
2. Obter a frequéncia de cada valor distinto; e
3. Selecione o valor (ou valores) com maior freqéncia para
obter a moda.

Valor 1 2 3
Frequéncia |3 4 2 2 4 3

Os dois valores com a maior frequéncia sdo 2 e 32.

Esta variavel € bimodal.



Ordenacao entre Medidas de Posi¢ao

Ao ordenar os valores calculados de média, mediana e moda,
podemos ter ideia do formato da distribuicao dos dados:

Distr. Simétrica

X =Med=Mo T\
f \
. b4

= Assimetria positiva
Assimeiria negativa Moda )
Mediana o -
= A Mt f X Med = Mo
X <Med <Meo | |
A
Meédia 1 Meédia
Mediana Mediana

Observacao: Para dados empiricos, dificilmente média, mediana e moda
serdo idénticas, mas se o formato da distribui¢do for simétrico, seus valores

devem ser préximos.



Quantis

® Quantis sao pontos que dividem o conjunto de dados em
partes com igual nimero de observagdes. Sao quantis:

m Quartis: 3 pontos que dividem o conjunto de dados
ordenados em 4 partes com igual nimero de observagoes;

m Decis: 9 pontos que dividem o conjunto de dados
ordenados em 10 partes com igual nimero de observagdes;
e

m Percentis: 99 pontos que dividem o conjunto de dados
ordenados em 100 partes com igual nimero de
observacdes.

e Por exemplo, o primeiro quartil deixa 25% das

observacdes abaixo de seu valor; o quinto percentil deixa
5% das observagdes abaixo de seu valor.



Estatisticas Sumarias: Medidas de Dispersao

® Medidas de dispersdo objetivam informar qudo disperso
(alternativamente, qudo concentrado) é um conjunto de
dados.

® S3o medidas de dispersao:

amplitude amostral;

m amplitude interquartilica;
m variancia amostral;
[
[

desvio-padriao amostral; e
coeficiente de variagdo amostral.



Medidas de Dispersdao: Amplitude Amostral

® A medida mais bésica possivel de variabilidade em um
conjunto de dados € a chamada amplitude amostral, dada
pela diferenca entre os valores maximo e minimo
observados.
® Algumas questdes, ao usar a amplitude amostral:
m toda a informac@o entre os extremos € desprezada: pontos
entre os extremos sdo concentrados ou dispersos?

B 0s pontos extremos (méximo e minimo) destoam dos
demais (sdo outliers)?



Exemplos (continuagao)

Os dados ordenados provenientes do primeiro exemplo:

6 7 8 85 9 9 95 10
10 11 11 12 12 13 14

Logo, a amplitude é dada por: A; = 14 — 6 = 8.

Os dados ordenados provenientes do segundo exemplo:

1 11 2 2 2 2 3 3
31 31 32 32 32 32 33 33 33

Logo, a amplitude é dada por: A, =33 — 1 = 32.



Medidas de Dispersao: Amplitude Interquartilica

Lembando:

® Quartil 1 (frequéncia relativa 25%): Q; - valor que deixa
1/4 das observagdes a esquerda;

® Quartil 2, ou mediana (frequéncia relativa 50%): Q, - valor
que deixa 2/4 das observacgoes a esquerda; e

® Quartil 3 (frequéncia relativa 75%): Qs - valor que deixa
3/4 das observacoes a esquerda.

® Amplitude interquartilica: Al = Q3 — O - medida de
dispersao.

® AJ avalia a dispersdo na porcao central dos dados (entre as
50% observagdes centrais).



Uso da Al para Avaliagdo de Pontos Discrepantes

® Sao consideradas discrepantes observagdes cujos valores
sdo:
m superiores a Oz + 1,5 x Al
m inferioresa Q; — 1,5 x Al
® Sao consideradas extremamente discrepantes observacoes
cujos valores sdo:
m superiores a O3 + 3 X Al
m inferioresa Q| — 3 X Al



Medidas de Dispersao: Variancia Amostral

® A variancia amostral é dada por:

1 n
2 _ -2
s _n—lg i:l(x,-—x).

¢ E uma medida da distancia “quadratica média” das
observagoes xi, X, . . . , x, de uma varidvel X, em relacio a
sua média.

® (Quanto maior a distancia quadratica média dos observados
em relacdo a sua média, maior a dispersao na varidvel X.

® Problema: dificil avaliar se dispersdo “grande” ou
“pequena”, pois a variancia tem unidade igual ao quadrado
da unidade de X. Se X € registrada em kg, por exemplo, a
variancia s? tem unidade kg>.



Medidas de Dispersao: Desvio-padrao Amostral

® O desvio-padrao amostral é dado pela raiz quadrada
positiva da variancia amostral:

s =V = \/ni 12;()@-—%)2.

¢ Tem unidade igual a dos dados observados.

® (Quanto maior a distancia quadritica média dos observados
em relacdo a sua média, maior a dispersao na varidvel X.

® Questdo: s = 10kg é desvio-padrao “grande” ou
“pequeno”? Depende: se s = 10kg se originou das
medidas de peso de filhotes de elefantes, provavelmente se
trata de elefantinhos com aspectos bastante similares. Ja
10kg de desvio-padrao entre os pesos de criangas pode
indicar pesos bastante heterogéneos.



Coeficiente de Variagao

O coeficiente de variagdo de uma varidvel X é dado por:

CV =

IR

As unidades de s e X sdo idénticas, se cancelam e, portanto,
o CV € medida adimensional de dispersao.

Avalia-se s relativizado pela magnitude média de X.

Como € adimensional, pode ser usado para comparar
dispersdo de varidveis com magnitudes e até unidades
distintas.



Exemplo

Considere idades de pessoas que fazem parte de um grupo de
pais que ensinam os seus filhos bem novos a nadar.

1 1 1r 2 2 2 2 3 3
31 31 32 32 32 32 33 33 33

Considere também os dados resumidos pela frequéncia:

Valor 1 2 3 31 32 33
Frequéncia |3 4 2 2 4 3

Observacao: serd apresentado na aula (no quadro) uma forma
sistemdtica de fazer as contas utilizando um formato de tabela.
Serd apresentado também férmulas alternativas dos calculos da
média e da variancia utilizando frequéncias absolutas e
relativas.



Amostragem

Toépicos

1. Populagdo e amostra

2. Introducdo as técnicas de amostragem
m Amostra aleatéria simples
B Amostra aleatdria estratificada
m Amostra aleatéria por conglomerados
B Amostragem sistemética
® Amostragem por conveniéncia

3. Estudos transversais e longitudinais

m Ensaio controlado aleatorizado
m Série de casos

m Estudos de coortes

m Estudos de caso e controle

4. Meta analises



Conceitos Fundamentais da Estatistica

Problema geral da Estatistica: queremos tirar conclusdes
sobre toda uma populacdo, mas ndo conseguimos investigar
todos os seus individuos.

® Selecionamos uma amostra de individuos que represente
razoavelmente bem a populagao.

® Com os resultados amostra, inferimos resultados para a
populacio.



Defini¢oes

® Populacao: conjunto de todos os elementos de interesse
em um estudo (pessoas, objetos, cidades, etc.).

® Amostra: subconjunto escolhido dentre os elementos da
populacao.

e Parametro: quantidade numérica que representa uma
caracteristica da populacgdo.

e Estimador: varidvel obtida em func¢do da amostra para
estimar um parametro da populacao.

¢ Inferéncia: area que trata de tirar conlusdes sobre a
populagdo tendo como base uma amostra.



Exemplo: Populacdao e Amostra

® Por exemplo, em um estudo sobre as caracteristicas de
pacientes com urolitiase, a populacao seria o conjunto dos
pacientes com diagndstico de urolitiase em um
determinado territorio.

® Uma amostra poderia ser os pacientes acompanhados no
ambulatério de nefropediatria do Hospital Federal dos
Servidores do Estado do Rio de Janeiro (HFSE), no
periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2014, e com o
diagndstico de urolitiase.



Tipos de amostragem probabilistica

Ha diversos métodos de amostragem probabilisticas, dentre as
quais abordaremos:

1. Amostragem aleatdria simples;

2. Amostragem aleatodria estratificada;

3. Amostragem por conglomerados; e

4. Amostragem sistematica.
O conteddo desta aula se baseia fortemente no livro texto:

Freire, S. M. (2012), Bioestatistica Bdsica.


http://www.lampada.uerj.br/arquivosdb/_book/bioestatisticaBasica.html

Amostra Aleatoria Simples

Na amostra aleatéria simples, cada observacdo tem a mesma
probabilidade de ser extraida da populagdo:
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Figura 15: Amostra aleatéria simples onde sio extraidos 1/4 das
unidades populacionais para compor a amostra.



Exemplo: Amostra Aleatoria Simples

O estudo “O perfil socioecondmico e a percep¢ao ambiental dos
pescadores da Lagoa do Apodi, Rio Grande do Norte, Brasil”
(Pinto, Nobre e Mariano, 2020) realiza uma amostragem
aleatdria simples de individuos que fazem uso da lagoa do
Apodi para pesca.

Na colonia de pescadores de Apodi, existem 405 pescadores
cadastrados na Confederacdo Nacional de Pescadores e
Aquicultores(CNPA), dos quais 240 atuam diretamente na
lagoa. Desses 240 pescadores, 52 foram selecionados
aleatoriamente para participarem do estudo.


https://www.scielo.br/scielo.php?pid=S1518-70122020000400721&script=sci_arttext

Amostra Aleatoria Estratificada

® A populagdo (heterogénea) é dividida em estratos ou
subgrupos homogéneos.

® A amostra extraida tem, em cada estrato, uma propor¢cao
de individuos igual ou semelhante a correspondente
proporc¢do na populacao.
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Figura 16: Amostra aleatoria estratificada onde sdo extraidos 1/4 das
unidades populacionais em cada estrato para compor a amostra



Exemplo: Amostra Aleatoria Estratificada

Estudo multicéntrico “Hipertensdo Arterial e Diabetes Mellitus entre
trabalhadores da sadde: associagdo com hdbitos de vida e estressores
ocupacionais” (Novaes, Aratjo e Sousa, 2020).

Processo de amostragem: a partir de listas nominais de todos os
trabalhadores em atividade nos servicos de satide da atencdo bésica e
da média complexidade, fornecidas pelas Secretarias de Saide dos
municipios estudados, estratificou-se a amostra em trés niveis: drea
geografica, nivel de assisténcia (atencdo basica e média
complexidade) e grupo ocupacional.

A composicio da amostra foi definida com base na participacao
percentual de cada grupo por nivel de estratificacdo estabelecido,
seguindo-se o sorteio dos trabalhadores para compor a amostra (o
sorteio foi feito com base em listagem de nimeros aleatorios).


https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0303-76572020000102405&tlng=pt

Amostra Aleatoria por Conglomerados

® A selecdo aleatoria € realizada em grupos previamente
existentes, como, por exemplo, escolas, unidades de saide,
bairros, etc.

® A populagdo é dividida em grupos (conglomerados) e uma
amostra aleatoria simples dos grupos € selecionada.

® Em seguida, os elementos em cada conglomerado
selecionado sao amostrados.

® Se todos os elementos de cada conglomerado for
selecionado, entdo esta amostragem é chamada de
amostragem por conglomerados de um estagio. Se uma
amostra aleatoria € extraida de cada conglomerado
selecionado, entdo esta amostragem é chamada de
amostragem por conglomerados de dois estdgios.



Amostra Aleatoria por Conglomerados
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Figura 17: Amostra aleatdria por conglomerados de 1 estagio. Os
grupos sdo selecionados aleatoriamente e todos os elementos de cada
grupo sao selecionados.



Exemplo: Amostra Aleatoria por Conglomerados

No estudo “Associacdo da depressdo com as caracteristicas
sociodemogriéficas, qualidade do sono e héabitos de vida em idosos do
Nordeste brasileiro: estudo seccional de base populacional” (Lopes et
al., 2015), a populacdo-alvo constou de aproximadamente 40 mil
idosos, no ano de 2010, residentes na zona urbana da cidade de
Campina Grande, PB.

O tamanho da amostra de idosos foi estimada em 205 idosos. Este
estudo realizou uma amostragem por conglomerados, na qual o
primeiro estdgio consistiu na selecio aleatdria de unidades basicas de
saide (UBS) em quatro distritos sanitdrios urbanos.

No segundo estagio, foi realizada uma amostragem sistematica
(abordada a seguir) das residéncias nas ruas das unidades bdsicas de
saude selecionadas.


https://www.scielo.br/scielo.php?pid=S1809-98232015000300521&script=sci_abstract&tlng=pt
https://www.scielo.br/scielo.php?pid=S1809-98232015000300521&script=sci_abstract&tlng=pt

Amostra Sistematica

® A amostragem € feita de forma sistemadtica.
® Por exemplo, criamos uma lista ordenada dos objetos e
sorteamos um nimero de 1 a 4 para indicar o primeiro item

a ser selecionado. A partir deste item, selecionamos os
demais pulando de 4 em 4 elementos na lista.
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Figura 18: Amostra aleatéria sistematica.



Exemplo: Amostra Sistemdtica

A amostragem sistemadtica deve ser realizada com cuidado, pois
pode gerar uma amostra ndo representativa da populagdo (ver
figura).
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Figura 19: Uma amostra aleatdria sistemdtica ndo representativa da
populacio.



Amostragem por Conveniéncia

® Consiste em formar uma amostra da populagdo a partir de
itens que estejam mais facilmente disponiveis.

® Muito comum na pesquisa clinico-epidemiolégica.

® Em estudos na drea clinica, frequentemente as amostras
sao obtidas simplesmente identificando um ndmero de
pacientes que atendem aos critérios para inclusdo em um
estudo.

® A amostragem por conveniéncia é um tipo de amostragem
nao-probabilistica.



Amostragem por Conveniéncia
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Figura 20: Amostra aleatéria por conveniéncia



Exemplo: Amostragem por Conveniéncia

No estudo “Perfil clinico-epidemioldgico de 106 pacientes
pediatricos portadores de urolitiase no Rio de Janeiro” (Barata e
Valete, 2018), os pacientes que constituiram a amostra foram
selecionados por meio de consulta ao setor de Estatistica e
Arquivo do Hospital Federal dos Servidores do Estado do Rio
de Janeiro (HFSE).

Identificou-se todos os pacientes acompanhados no ambulatério
de nefropediatria do hospital, no periodo de janeiro de 2012 a
dezembro de 2014, e selecionados os prontudrios com o
diagndstico de urolitiase.


https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0103-05822018000300261
https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0103-05822018000300261

Exemplo: Amostragem por Conveniéncia

Critérios de inclusdo na amostra:
1. Idade entre 1 més e 18 anos;

2. Confirmagao do diagndstico clinico por pelo menos um
exame radiolégico, podendo ser a radiografia simples de
abdome, a ultrassonografia abdominal ou de aparelho
urindario (que pode identificar cdlculos < 5 mm) e a
tomografia computadorizada helicoidal de abdome sem
contraste; e

3. Ser assistido no ambulatdrio de nefropediatria do HFSE no
periodo citado anteriormente.



Delineamento de Estudos Clinicos e Epidemiol6gicos

¢ Estudo Longitudinal: as varidveis sdo mensuradas em
mais de um instante do tempo, ou seja, quando as unidades
de observacgdo (frequentemente pacientes) sao
acompanhados ao longo do tempo e diversas varidveis sdo
coletadas para verificar o estado clinico em cada instante.

e Estudo Transversal: as varidveis sio mensuradas em um
Unico instante do tempo para toda a amostra.

e Estudo Prospectivo: varidveis serdo coletadas a partir do
inicio do estudo em diante.

® Estudo Retrospectivo: as varidveis analisadas ja foram
coletadas a priori, utilizando-se de diversas fontes de dados
como, por exemplo, prontudrios, bancos de dados, etc. em
instantes anteriores a realiza¢do do estudo.



Delineamento de Estudos Clinicos e Epidemiolégicos

Eixo temporal
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Ensaio Controlado Aleatorizado

® Comparagdo entre dois grupos ou populagdes (tratamento
e controle).

® Grupo controle: geralmente recebe um placebo, ou um
tratamento padrdo ja consolidado na literatura.

® Grupo de tratamento: tratamento proposto pelo
pesquisador, a ser comparado com o grupo controle.

® A alocagdo das unidades amostrais nos grupos € feita de
forma aleatoria.



Exemplo: Ensaio Controlado Aleatorizado

“Repouso de trés horas nao aumenta complicacdes apds cateterismo
cardiaco diagnéstico com introdutor arterial 6F: ensaio clinico
randomizado” (Rocha et al., 2009).

Objetivo: avaliar a seguranca na redugdo do tempo de repouso no
leito, de seis para trés horas, apds cateterismo cardiaco diagndstico
com introdutor arterial 6F.

Duas intervencoes (tratamentos):
1. Deambulacio apds trés horas apds a remocdo da bainha; e

2. Deambulacio apds seis horas apds a remog¢do da bainha.

Os desfechos clinicos sdo possiveis complicagcdes vasculares:

1. Hematoma no local da pungdo arterial;

2. Sangramento;

3. Correcdo cirdrgica da complicagio vascular; e
4. Reacdo vasovagal.


https://www.researchgate.net/publication/237127323_Repouso_de_Tres_Horas_Nao_Aumenta_Complicacoes_Apos_Cateterismo_Cardiaco_Diagnostico_com_Introdutor_Arterial_6_F_Ensaio_Clinico_Randomizado

Pacientes admitidos para
cateterismo eletivo (n = 680)

Excluidos (n = 274)

Nao preencheram critério de
inclus@o (n = 269)

Recusaram-se a participar (n = 5)

Randomizados

(n = 406)

GRUPO INTERVENGAO GRUPO CONTROLE
(3 horas de repouso no leito) (6 horas de repouso no leito)
Total de pacientes: n = 200 Total de pacientes: n = 206
Receberam intervengdo: n = 200 Receberam intervengdo: n = 206

Contato telefénico Contato telefénico
24 horas: n = 200 24 horas: n = 206
48 horas: n = 200 48 horas: n = 206
72 horas: n = 200 72 horas: n = 206
Analisados: n = 200 Analisados: n = 206

Figura 21: Definicdo dos grupos e aleatorizagao.



Caracteristicas dos Grupos de Tratamento e Controle

® Os dois grupos (tratamento e controle) devem apresentar
caracteristicas similares para ndo viesar o estudo.

® As varidveis continuas foram expressas como média +
desvio padrdo e analisadas pelo teste 7-Student. As
variaveis categdricas foram expressas em frequéncias e
percentuais e comparadas com o teste qui-quadrado de
Pearson ou exato de Fisher. p < 0, 05 foi considerado
significante.



Tabela 6: Caracteristicas demogréficas e clinicas.

Todos Grupo intervencio Grupo controle P

Caracteristicas (n = 406) (n = 200) (n = 206)
Idade, anos 64 = 9,4 63,5+95 64,593 0,32
Sexo feminino, n (%) 192 (47,3) 101 (50,5) 91 (44,2) 0,20
Peso, kg 75+ 13,7 75,2+ 13,8 748+ 13,6 0,76
Altura, cm 1,67 £ 0,08 1,67 £ 0,09 1,67 £ 0,08 0,39
indice de massa corporal, kg/m? 27 =43 71 +44 27+ 4,1 0,92
Diabetes, n (%) 69 (17) 35 1017.5) 34 16,5 0,78

Insulina, n (%) 701,72 4(2) 301,5) 0,27
Hipertensio arterial sistémica, n (%) 245 (60,3) 114 (57) 131 (63,6 0,17
Doenca periférica vascular, n (%) 35 (8,60 20 (10) 1517,31 0,32
Medicacdes em uso, n (%)

Acido acetilsalicilico 226 (55,7) 108 (54) 118 (57,3) 0,50

Clopidogrel 49 012,1) 24 (12) 25(12,1) 0,96

Ticlopidina 5{1,2) 201 301,5) 0,31
PAS, mmHg 1276 £ 15,2 126,5 £ 15,6 1287 £ 14,8 0,14
PAD, mmHg 788 +87 779+86 798 = 8,6 0,06

n = ndmero de pacientes; PAD = pressao arterial diastolica; PAS = pressio arterial sistalica.




Tabela 7: Complicagdes pds-cateterismo cardiaco.

Todos Grupo intervencio Grupo controle P
Complicacbes (n = 406) (n = 200) (n = 206)
Hematoma, n (%) 71,7 30,5) 41019 0,28
Sangramento, n (%) 50,2 110,5) 41019 016
Reacao vasovagal, n (%) 11(2,7) 4(2) 713.4) 0,38

n = nimero de pacientes.

Conclusao: pacientes submetidos a cateterismo cardiaco
diagndstico, utilizando introdutores arteriais 6F, podem
deambular com seguranga ap6s trés horas de repouso no leito.
A reducdo do tempo de repouso traz maior conforto ao paciente,
diminui o tempo de internagdo e contribui para aperfeicoar os
recursos existentes em relacdo a demanda crescente de exames.



Série de Casos

® Nao hd um grupo controle.

® Um conjunto de individuos € submetido a um tratamento e
acompanhado por um periodo de tempo para se avaliar os
efeitos do tratamento.

® Pela auséncia do grupo controle, as evidéncias de uma
série de casos sdo fracas, ja que ndo € possivel comparar os
efeitos do tratamento com um outro tratamento alternativo
ou placebo.

Populagdo

Populagdo Elegivel \

Q J
P

Exposigio _Desfecho Clinico
Sim Nao Total
Sim a ¢ a+c




Estudos de Coortes

® Quando se deseja estudar a associagdo entre possiveis
fatores etioldgicos (dlcool, fumo, radiacao, etc.) e
desfechos clinicos (cirrose, cancer de pulmao, leucemia,
etc.), ndo é ético expor deliberadamente pessoas a esses
agentes.

e Nesses casos, deve-se recorrer a estudos observacionais,
onde os fatores sdo estudados se comparando populacdes
que sdo expostas ao fator (por opcao, tipo de ocupacdo,
acidente, etc.) com populagdes que nao foram expostas.

® A alocacdo de unidades no grupo controle ou tratamento
ndo ¢é feita pelos pesquisadores.

® Amostra-se as unidades com respeito ao fator de exposicao
e, entdo, observa-se a ocorréncia (ou nao) do desfecho.



Estudos de Coortes

Populacdo

Exposicio Desfecho Clinico

Sim Nao Total

_<Sim a c a+tc
Nao b d b+d

Total at+tb c+d




Estudos de Coortes

Populagao
Nao
expostos
Exposigﬁo Desfecho Clinico
Sim Nao Total
Sim a c a+c
——pp Nao b d b+d
Total at+hb c+d




Estudo de Caso e Controle

® Amostra-se as unidades com respeito ao desfecho e
depois observa-se se o individuo estd exposto (ou ndo) ao
fator de exposicao.

Populagao

Populagéo Elegivel

Exposigio Desfecho Clinico
Casos Controles Total
(com desfecho)  (c/s desfecho)
Sim a c a+c
Nao b d b+d

Total a+b c+d




Exemplo: Estudo de Caso e Controle

e “Estudo caso-controle sobre exposi¢do precoce ao leite de
vaca e ocorréncia de Diabetes Mellitus tipo 1 em Campina
Grande, Paraiba” (Medeiros et al., 2003).

® 64 bebés com diabetes mellitus amostrados, dos quais 54
foram expostos ao leite de vaca nos 4 meses anteriores.

® 64 bebés sem diabetes mellitus amostrados, dos quais 41
foram expostos ao leite de vaca nos 4 meses anteriores.

Diabetes

Exposicdo Sim N&o Total
Aleitamento materno exclusivo > 4 meses 10 23 33
Exposigdo precoce ao leite de vaca < 4 meses 54 41 95

Total 64 64


https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1519-38292003000300006&lng=pt&tlng=pt

Meta Analises

® Em geral, um unico estudo ndo fornece a evidéncia
definitiva sobre um determinado tema.

® Frequentemente vérios estudos sio realizados sobre um
mesmo assunto em locais ou instantes de tempo diferentes.

e “Non-Invasive Ventilation in Patients with Heart Failure:

A Systematic Review and Meta-Analysis.” (Bittencourt et
al, 2017).


https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0066-782X2017000200161
https://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0066-782X2017000200161

Evidéncia Cientifica de Acordo com o Tipo de Estudo

* ECRs bem conduzidos de grande porte
=== - Metandlise de ECRs envolvendo no total um grande nimero de
pacientes
) * ECRs bem conduzidos de pequeno porte
* Metandlise de ECRs de pequeno porte

* Estudos de coortes bem conduzidos
* Metanalise de estudos de cortes

mmp  Estudos de caso-controle bem conduzidos

Estudos pobremente controlados ou nao controlados:

+ ECRs com falhas metodologicas graves
—_—) . Estudos observacionais com alto potencial de vieses
* Série de casos
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