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Epidemiologia e Bioestatistica

Introdugao

Existem inumeros livros e de epidemiologia e de bioestatistica de excelente
qualidade e completos em detalhes. O objetivo desta apostila é combinar os
conhecimentos de fundamentos de epidemiologia (métodos) e de bioestatistica
mostrando a razdao de existirem e ressaltando a necessidade que temos desses
conhecimentos cominados na pratica de uma profissdo da area de saude.

A base inicial desta apostila que foi escrita em 2003 para servir de material
didatico dos curso de Epidemiologia e Bioestatistica criado especificamente para a
graduacao e pés-graduacdo em Odontologia os quais seguiam uma sequéncia diferente
dos livros existentes tando de Epidemiologia como de Estatistica Basica. Portanto, esta
apostila tem uma apresentacao bem diferente de livros tradicionais de epidemiologia e
bioestatistica por combinar as duas disciplinas, e por ter uma sequéncia de
epidemiologia diferente, pois considero que as sequéncias padrao em livros tradicionais
nao favorece o aprendizado de iniciantes. Apenas em 2014, dois autores, Keyes e Galeo,
guestionaram as sequéncias de livros de Epidemiologia como um obstaculo no
aprendizado de epidemiologia num artigo publicado na revista American Journal of
Epidemiology. No mesmo ano, estes autores publicaram um livro interessante chamado
Epidemiology Matters com uma abordagem e sequéncia um pouco mais coerentes e
com algumas familiaridades com esta apostila que estd escrita desde 2003. No entanto,
considero que a sequéncia desta apostila seja mais logica do que o livro de Keyes e Galeo
(2014), pois comeca com o objetivo geral da ciéncia que é de desvendar processos
causais mesclando de forma intuitiva principios de estatistica. E claro que o objetivo da
apostila tem um propésito claro de ensino para alunos de graduacdo em drea que ndo é
a saude publica ou epidemiologia pura, ela foi construida com o propésito de auxiliar o
ensino de ciéncia e principios de estatistica por meio da epidemiologia, além de
subsidiar conhecimentos necessarios para a pratica de
odontologia/medicina/enfermagem baseada em evidéncias além de leitura critica de
artigos cientificos.

A seguir descrevo alguns diferenciais mais importantes da apostila em relacao
aos livros tradicionais de epidemiologia. Em geral os livros de epidemiologia tém como
primeiro capitulo a histéria da epidemiologia, seguido de medidas de frequéncia e
associacdo que sdo utilizados em estudos epidemiolégicos, que sdo abordados em
capitulos posteriores junto com viéses. No entanto, as medidas de frequéncia
dependem da forma como os estudos sdo montados, isto é, como as pessoas sao
selecionadas para entrarem num estudo e como elas sdo observadas, se pontualmente
ou ao longo do tempo. Desta forma, ndo faz sentido abordar medidas de frequéncia de
doencas antes do conhecimento dos tipos de estudos. Por outro lado, ndo faz sentido
apresentar tipos diferentes de estudos sem fundamentar sua origem e necessidade de
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seu desenvolvimento. Os desenhos de estudos e metodologias aplicadas evoluiram aos
poucos apartir da necessidade de desvendar causa de doengas ou eventos por meio de
observacgdo e ndo de experimentos. Apartir de hipdteses ou relatos de casos que davam
indicios de possiveis associacdes causais houve necessidade de se buscar evidéncias que
fundamentassem tais associacbes e deste desafio os tipos de estudos foram
desenvolvidos e aprimorados. Desta forma, causalidade é o foco inicial da pesquisa
cientifica na drea da saude, assim como em qualquer area. A fisica se preocupa com a
causa de fenomenos na natureza e a origem do universo (que ndo deixa de ser a causa
da existéncia do universo), a sociologia com a causa de fenomenos sociais, a ciéncia
politica com as causas de eventos politicos, a econdmia com a causa de fenomenos
econdmicos e assim por diante.

Portanto, causalidade é o primeiro tdpico a ser abordado apartir do qual os
desenhos de estudos (experimentais e observacionais) serdo intuitivamente
construidos, explorando suas limitacoes e desafios para serem realizados. No entanto,
o foco ndo é apresentar discussdo formal e tedrica sobre causalidade em profundidade,
0 que é abordado em diversos excelentes livros incluindo modelos tedéricos como
desfechos em potencial (pontential outcomes) e modelos causais estruturados incluindo
graficos de diagramas aciclicos (DAG-diagram acyclical graph). Nossa abordagem de
causalidade serd bem elementar, com a finalidade de estimular a curiosidade para que
o aluno procure outros fontes de aprendizado posteriormente. A minha experiéncia ao
ensinar profissionais da drea da saude é a falta completa de conhecimento to tema
causalidade ou mesmo da necessidade de abordagem do tema.

Causalidade é introduzida por meio da apresentacdao de um relato de casos do
Dr. Gregg, médico que primeiro identificou a possivel associagdo entre rubéola durante
a gravidez e catarata congénita relatada em um artigo de 1944. Este exemplo serd o
principal a partir do qual serdo discutidos os problemas que podemos enfrentar ao
tentar concluir causalidade com base em simples observagdes e também e quais as
alternativas que poderiam ser utilizadas para verificar a veracidade da associa¢ao
proposta. Essa discussdao nos levara de forma légica ao desenvolvimento de desenhos
de estudos alternativos e mais confidveis para se elucidar a associacao entre rubéola e
catarata congénita. Em seguida para cada alternativa de desenho de estudo veremos
gue medidas de frequéncia de eventos e medidas de associacdao especificas com
interpretacGes especificas foram desenvolvidas.

Ao abordar os estudos transversais o processo de amostragem (ndo
probabilistica e probabilistica incluindo amostras simples e complexas) é apresentado
com devenvolvimento dos conceito de erro amostral e Intervalo de Confianca. Esses
conceitos sdo apresentados de forma bem intuitiva por meio de simulacdo
(bootstrapping), portanto ndo necessitando de féormulas para serem compreendidos.
Apartir do conceito de intervalo de confianca, introduzimos comparacao de dois ou mais
estimadores (médias, proporcoes, razdes) iniciando assim principios de Estatistica
basica, sem a necessidade de utilizacdo de férmulas. Em sequéncia, sdo apresentados
principios de andlise de regressao linear e andlise de variancia entre outros topicos. Apds
os conceitos, as férmulas sdo apresentadas de forma intuitiva.

Um diferencial desta apostila é simplificar denominagGes atribuidas e
incorporadas aos nomes dos estudos por diversos autores. Alguns termos como, por
exemplo, retrospectivo, concorrente e ndao concorrente sdo utilizados com diversos
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significados em diferentes livros o que dificulta o aprendizado dos iniciantes na area. Por
exemplo, € muito comum a confusdo entre uma coorte retrospectiva e caso controle.
Vandenbroucke em 1991 (BMJ 1991; 302:249-50) publicou um artigo excelente sobre o
assunto em que sugere abandonar determinadas terminologias como retrospectivo e
prospectivo porque em geral causam confusao. Nao sei se concordo completamente
com o abandono, mas acho que seria necessario unificar a interpretacdo dos termos.
Existe um dicionario de Epidemiologia, porém o mesmo ndo serve para estabelecer
normas, pois apenas apresenta diversas formas como os termos sao utilizados por
diversos autores. Infelizmente alguns profissionais ligados a Epidemiologia, passaram a
considerar tal diciondrio como se fosse uma fonte de definicdes exatas de termos da
area.

A falta de concordancia de significados entre os livros leva a dificuldades como
por exemplo a atribuicdo do nome “caso-controle” & qualquer estudo que tenha um
controle. Por exemplo, encontramos alguns artigos que consideram de caso-controle
apartir de dados de estudo transversal populacional, pelo simples fato dos autores
considerarem que doentes e ndo doentes sdo grupos comparados na andlise estatistica.
No entanto, os estudos recebem suas denominacdes ndao baseados em na analise
estatistica e sim da forma de sele¢cdo da amostra. Outra confusdo comum é atribuir o
nome de “estudo de coorte” a todo e qualquer estudo que tenha acompanhamento,
mesmo na presenc¢a de uma intervengao o que caracterizaria um quasi-experimento. O
termo quasi-experimento é outro dilema nas ultimas decadas, pois foi abandonado num
dos livros principais da Epidemiologia (Modern Epidemiology), no corpo da apostila irei
apresentar melhor meus argumentos em favor do uso de quasi-experimentos. Em
defesa do termo, eu o considero extremamente util no ensino, além de ser um termo
utilizado amplamente em outras dreas como Sociologia, Ciéncia Politica e Economia.
Numa momento em que anti-disciplinaridade se torna um novo movimento de
educacdo, seria interessante que diversas areas utilizassem terminologias comuns.

Nesta apostila ainda temos o diferencial de introducdo de conceitos de
estatistica logo que o estudo transversal ou de prevaléncia é apresentado, pois 0 mesmo
depende de amostragem. A amostragem serve de ligacdao entre os tipos de estudo
(epidemiologia) e a estatistica inferencial, a qual é abordada antes mesmo do que a
estatistica descritiva. Parece loucura, mas sempre achei que esta é a melhor forma de
se iniciar o ensino de estatistica e assim ensino desde 2003. Embora eu tenha comecado
a ensinar estatistica desta forma invertida em 2003 contra todos os livros existentes na
época, em 2005 Joan Garfield publicou um livro com sugestbes semelhantes
(Innovations in Teaching Statistics) e posteriomente em 2013 foi publicado o livro
Unlocking the Power of the Data dos autores Lock et al que se inicia pela inferéncia
estatistica com ajuda de bootstrapping e applicativos disponiveis no site “statkey”.

Embora fundamentos de Epidemiologia e Estatistica sejam matérias densas
espero que a apresentacao destas disciplinas de forma despretensiosa mostre ao aluno
a importancia e a interligacdo das duas disciplinas na pratica clinica e para a pds-
graduacao.



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

1. Causalidade e Tipos de estudos

A definicdo mais usual de Epidemiologia é que é a ciéncia que estuda a as causas
e a distribuicdo de estados de saude e doenca nas populagdes. O seu grande objetivo
final é poder por meio das informacdes obtidas em estudos promover intervencdes com
a finalidade de previnir doencas (vacinas, medicamentos de controle, e outras medidas
preventivas como fluoretacdo de aguas) e promover saude (nutricdo, meio ambiente).
A epidemiologia tem origem no estabelecimento de métodos cientifico para o estudo
de causas de doencas. O evento considerado marco da Epidemiologia Moderna foi a
descoberta da agua contaminada causando a transmissdo da cdélera em Londres,
Inglaterra, por John Snow. No entanto, a simples indagacao sobre causas de doengas
por Hipdcrates faz do mesmo o pai da Epidemiologia, inclusive com as atribuicGes das
definicdes dos termos epidemia (aumento de uma doenca recem introduzida ou ndo
numa populacdo) e endemia (presenca constante de uma doenca numa populagdo). A
Epidemiologia, portanto, nada mais é do a ciéncia que se debruca sobre os problemas
metodoldgicos na descoberta de causas de doencas sejam elas cronicas ou infecciosas,
e desta forma, é essencial para toda e qualquer area da saude. Embora em geral
Epidemiologia seja abordada em areas de saude humana, ela também é aplicada a
animais e portanto veterinarios estudam métodos epidemioldgicos para estudar causas
de doencas em animais.

Pelo exposto, é evidente que estudar causas das doencas é objetivo principal da
Epidemiologia, e o estudo da distribuicdo e monitoramento de doencas na populacao
também fazem parte deste processo de conhecimento das causas, sejam elas diretas ou
indiretas. As vezes para o clinico é dificil compreender que estudando um individuo
isoladamente é quase impossivel ter evidéncias cientificas sobre as causas de uma

doenga. Espero que ao final da apostila isso fique mais claro para aqueles que assim
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pensam. E dificil para muitos também compreender que causas de doencas tém
componentes ambientais e especialmente sociais além agentes bioldgicos. Essa
dificuldade é particularmente decorrente da maneira tradicional de ensino na area da
salde focando em tratamentos de individuos isolados e fora de seu contexto social. Por
ter que abordar componentes sociais e ambientais, a Epidemiologia engloba
conhecimentos de sociologia, econémia, meio ambiente e ciéncias exatas como
estatistica, matemadtica, fisica, fora é claro dareas relacionadas a saude, quimica,
bioquimica, anatomia e patologia. Portanto, pode-se dizer que é Epidemiologia é
multidisciplinar (envolve varias disciplinas no estudo de um estado de saude) e
transdiciplinar pois o objetivo de entender uma doencga permeia varias disciplinas que
na verdade tem o método cientifico em comum. Embora eu defenda o ensino da
disciplina de Epidemiologia, ela nada mais é do que uma disciplina que se preocupa com
o método cientifico dentro da drea de saude e portanto deve estar presente em todas
as disciplinas. Um outro aspecto importante para quem estd comecando na
epidemiologia é compreender sua suposta fragmentacdao em varias Epidemiologias
como Epidemiologia Molecular, Epidemiologia do Meio Ambiente, Epidemiologia Social,
Farmaco Epidemiologia entre outras. Na verdade ndo sdo disciplinas diferentes, todas
utilizam métodos desenvolvidos ou aplicados em Epidemiologia em situacdes
especificas e por vezes com particularidades. Por exemplo, medir exposi¢ao a poluicao
tem seus desafios metodolégicos em relacdo a medir exposicdo a medicamentos
ingeridos por uma pessoa.

Essa suposta fragmentacdo se deu com a evolucdo dos estudos populacionais
gue no passado em sua maioria incluiam especialmente levantamentos de condi¢des de
salde por meio de questionarios e alguns exames fisicos. Conforme os aspectos sociais
se mostravam importantes também para determinacdo de doencas estabeleceu-se uma
disciplina destinada a estes aspectos criando-se a Epidemiologia Social, que se preocupa
ndo somente em saber a educacdo do individuo como do bairro em que vive entre
outras condi¢cdes como violéncia, urbanizacao, presenca de areas de lazer, mobilidade
etc. De maneira semelhante foram criadas a Epidemiologia Molecular, Epidemiologia
Genética, Farmaco Epidemiologia, Epidemiologia do MeioAmbiente entre outras. Na

verdade sdo todas Epidemiologia com aspectos diferentes de coletas de dados,
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processamento de amostras, e que precisam por vezes de conhecimentos especificos de
genética, de técnicas de laboratdrio, de farmacos e de aspectos sociais.

E importante também ressaltar que n3o apenas causas de doencas fazem parte
da Epidemiologia, mas também métodos de prevencao de doengas, vacinas e
tratamentos de doencas. Embora essas atividades por vezes sejam realizadas em
diversas disciplinas clinicas, os métodos utilizados para tanto foram desenvolvidos e/ou
aprimorados pela Epidemiologia.

Nesta primeira parte da apostila, vamos come¢ar com a discussao de causalidade
e quais as possibilidades de montagem dos principais estudos (chamado tipos de
estudos) para desvendar um processo causal. Apartir de um exemplo real, vamos
apresentar as limitacdes de evidéncias que o ser humano em geral tende a acreditar,
mas que pode levar a conclusdes erradas. Discutindo a limitagdo das evidéncias iniciais
propostas por um pesquisador em 1941, vamos propor alternativas a seu estudo
discutindo suas limitacdes. A finalidade deste texto é que o aluno compreenda
intuitivamente a importancia do estudo de causalidade, e perceba que os tipos de
estudos foram elaborados com o tempo, para suprir a necessidade de evidéncias mais
fortes de processos causais. Como os tipos de estudos sao apresentados de acordo com
a necessidade de informacgGes mais especificas, ao final vocé tera uma visdo da
qgualidade e aplicabilidade da cada estudo. Ainda, ao apresentar os estudos falaremos
gualidade de coleta de informacdes e como selecionar individuos para os estudos
(amostragem).

O exemplo sobre a associacao entre rubéola e catarata congénita sera apenas
utilizado como motivacdo para as discussdes. O objetivo ndo é contar a historia da
associacdo, mas utilizar a mesma para discutir causalidade. Desta forma, a todo o
momento no decorrer do texto deste capitulo, voltaremos a situacdo do relato de Greeg
sobre a associacdo entre Rubéola e catarata congénita. O texto é um vai e vai no

exemplo do Greeg.

1.1 O relato de casos de Normal M. Gregg : catarata congénita e rubeola
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Comecando nosso exemplo: em 1941, Gregg, um médico oftalmologista,
observou maior ocorréncia de catarata em sua clinica na Australia. Curioso com o
aumento repentino, Gregg contactou seus amigos oftalmologistas que confirmaram o
aumento de ocorréncia. Um dia Gregg ouviu a conversa de duas clientes que tiveram
filhos com catarata dizendo que elas tiveram rubéola durante a gravidez. Rubéola, na
época, ndo era muito comum, porém o retorno dos pracinhas infectados durante a
segunda guerra mundial provocou uma série de epidemias da doenca.

Greeg, entdo, partiu para sua pesquisa tentando desvendar o mistério. Primeiro
contactou varios colegas de profissdo que entrevistaram todos os casos de catarata
congénita ocorridos na época em seus consultorios. Dos 78 casos levantados, Greeg
observou a seguinte ocorréncia.

O levantamento de Greeg encontra-se na tabela 1.

Tabela 1. Casos de Catarata relatados por Gregg , 1941

CondigOes Apresetadas Numero de casos
Rubéola durante a gravidez 68

Doenca Renal 1

Sem histdria de rubéola 9

Total 78

Com os resultados da tabela acima Gregg concluiu que a causa do aumento de
criancas com catarata era a rubéola. O que vocé acha desta conclusdo de Gregg? Antes
de prosseguir com a leitura, tente refletir sobre o que Gregg concluiu. Faca anotacdes
sobre suas reflexoes, sejam elas quais forem (concorda, ndo concorda, ndo concorda por

gué?). Anote o que vir a cabeca sobre a conclusao do Gregg.

Desvendar um fator causal e compreendé-lo em geral ndo é nada facil, se fosse, nés ja
saberiamos a causa de todas as doencas e eventos no mundo. O processo causal é

discutido em varias areas especialmente a filosofia e a fisica. A literatura em causalidade

é vasta e alguma informacdo pode ser obtida na internet como, por exemplo, no site do
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Quando observam estes numeros pela primeira vez, em geral, as pessoas
acreditam na associacdo, sem nenhum quesitonamento, uma vez que a maioria das
criangas com catarata congénita tiveram mdes com rubéola. Uma parcela menor de
pessoas ira dizer que ndo, com o argumento de que 10 casos ndo foram associados a
rubéola, ou ainda com o argumento de que o numero de casos foi pequeno (n=78), ou

que o estudo é restrito a uma cidade e que deveria incluior o pais inteiro.

Vamos analisar algumas destas argumentacgdes.

“Existirem casos de catarata cogénita sem que a mde tenha relatado doenga”.

Essa condicdo pode ser explicada de vdrias maneiras como, por exemplo, é
possivel que todas as maes tenham tido rubéola, mas nao se lembrem do fato, porque
os sistomas eram bem leves ou inexistentes (1). Devemos lembrar que na época nao
havia testes laboratoriais para se determinar/confirmar se a mde tinha tido ou ndo
rubéola. Algumas doencas podem provocar sintomas leves e ndo serem percebidos.
Portanto, poderia ser que todas as mdes de fato apresentassem rubéola. Outra
explicacdo que também ndo anularia a possibilidade de associacao é que existem outras
causas de catarata congénita (fatores genéticos e outros) e, portanto conseguiriamos
explica os 10 casos em que a mde ndo havia tido rubéola.

Uma das grandes dificuldades para se desvendar um processo causal é a
expectativa de se encontrar um fator Unico que leva a um desfecho (doencga, ou
situacdo). Ha alguns anos, presenciei um aluno perguntando a um professor de
psicologia, se o estresse era causa da depressdao. O professor mais do que de pressa

respodeu que ndo, pois a causa verdadeira da depressdo seria algo de dentro do
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individuo, possivelmente uma susceptibilidade genética. Serd? Na verdade nem sempre
sabemos o que algumas pessoas chamam de “susceptibilidade genética”. Seria muito
bom que pudessemos explicar todas as doencgas por suceptibilidade genética, mas ndo
sabemos se é assim que funciona, e provavelmente nao é.

A ideia de causa Unica é fascinante e confortdvel, mas sabemos que, por
exemplo, o cancer de pulmao pode ter como causa principal o fumo, mas também pode
ser decorrente de exposi¢do ao asbesto (amianto) e ou ao benzeno entre outras causas.
Esta idéia de causa Unica suficiente tem origem, provdvelmente, nos estudos de doencas
infecciosas que dominaram os séculos passados culminando nos Postulados de Koch.
Deixo aqui a tarefa para o aluno procurar os Postulados de Koch na internet. Sem duvida
uma gripe somente é possivel com a presenca do virus especifico, porém, a simples
presenca do virus ndo desencadeard a doencga. Além do virus, ha a necessidade de o
individuo ter alguma fragilidade do sistema imunolégico no momento propiciando que
o virus se desenvolva, caso contrdrio, o virus deve ser eliminado e ndo vai provocar a
gripe. Portanto, nessa situacdo embora o virus seja essencial para causar a gripe, a
susceptibilidade do hospedeiro é essencial para o desenvolvimento da doenca e,
portanto, faz parte destre processo causal. Assim, causa em geral é um conjunto de
fatores que resultam num desfecho (algum resultado como doenca, acidente, ou
qualquer evento final). Podemos dizer entdo que numa gripe o virus é a parte da causa
gue é necessdria (essencial), mas que ndo é suficiente para desencadear a doenca.
Assim, o virus é a parte necessaria, mas nao suficiente, e a susceptibilidade do
hospedeiro ndo é necessario, mas é parte integrante da causa. Portanto, esta ideia de
causa Unica e suficiente nem sempre existe nem mesmo na AIDS. O virus HIV é
extremamente importante, mas ele sozinho sem a “susceptibilidade” do hospedeiro ndo
dara origem a doenca AIDS.

Vejamos outro exemplo: uma determinada forca é aplicada a uma caneta e a
caneta se quebra. A principio, pode parecer que a forca é o fator causal Unico neste
processo, porém, ndo é bem assim. Uma mesma for¢a de igual magnitude pode ser
aplicada sobre a caneta em outro dia sem que ela se quebre. Por qué? Talvez, a
temperatura possa estar maior no outro dia e a caneta entorta, mas nao quebra.

Também, se o ponto exato em que se colocou a for¢a ndo for o mesmo pode ndo ser
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suficiente para quebrar a caneta. Assim, compdem a causa da quebra da caneta a forga
aplicada, mais a temperatura do ambiente, umidade, local de aplicacdo da forga, idade
do plastico etc. Desta forma, compreendemos que é possivel que a simples presenca da
rubéola pode ndao desencadear catarata congénita em todas as criancas. Além da
Rubéola, uma série de outros fatores tém que acontecer para que a catarata ocorra.
Esta nocao de causa suficiente e ndo suficiente é muito discutida em filosofia.
Assim uma condicdo necessaria para se ter um evento nem sempre é suficiente, assim
condicao suficiente pode ser um conjunto de condi¢des que precisam estar presentes
para que um evento aconteca. Na Epidemiologia, o autor Kenneth Rothman apresentou
esta discussdo de causas suficientes como modelo causal de componente-suficiente
(sufficient-component cause model). Rothman se fundamental no trabalho de John
Mackie denominado de condi¢des INUS (INUS conditions) isto é insuficiente, mas nao
redundante parte de uma condigao que é por si s6 ndo é necessaria, mas suficiente para
o resultado. Ou ainda um evento A é a causa de um evento B, se A for ndo redundante
parte de uma condi¢cdao complexa C, que embora suficiente ndao é necessaria para causar

B.

“Amostra pequena para se concluir que a rubéola causaria catarata congénita”
Outra opnido frequente sobre os dados apresentados pelo Gregg é que a
amostra seria pequena, pois sdao apenas 78 casos de catarata congénita. Para alguns, a
percep¢ado é que é mais do que suficiente, mas para outros o numero é pequeno. Vamos
supor que na Austrdlia inteira tivessemos 7800 (sete mil e oitocentos casos) sendo 6800
deles relacionados as maes que tiveram rubéola durante a gravidez. Agora seria
convincente? Muitos dizem que agora sim, aceitam que a rubéola é a causa da catarata,
enguanto outros ainda achariam que o numero deveria ser maior e abranger nao
somente a Australia, mas os casos do mundo inteiro. Realmente nossa percepc¢ao nos
engana e nos faz acreditar que se tivessemos os casos do mundo inteiro poderiamos
acreditar. Note que mesmo que tenhamos os casos do mundo inteiro, a proporg¢ao de
exposicdo, isto é proporcdao de maes que tiveram rubéola para os casos de catarata, sera
a mesma. A proporcdo de casos com rubéola impressiona (87,2%), porém deveria

impressionar se e somente se essa porcentagem de maes com rubéola for maior do que
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aquela encontrada em maes de criangas sem catarata congénita. Porque isso? Pense
numa situacao de epidemia com todas as maes pegando rubéola, logo a porcentagem
de rubéola entre as maes de criancas sem catarata congenita seria a mesma. Assim,
preciso saber como é a ocorréncia de rubéola entre as maes de criangas sem catarata
congénita.

Independente da porcentagem de maes afetadas por rubéola no estudo do
Greeg ou do numero de casos relatados por ele, poderiamos elaborar vdrias outras
hipdteses para explicar o achado de Greeg. Uma possibilibidade seria outra causa para
a catarata congénita que ndo fosse a rubéola. Vamos supor que estas maes tivessem em
comum o uso de um medicamento que foi tomado durante a Rubéola, e este sim seria
a causa da catarata. Ainda, podemos imaginar que as maes poderiam ter em comum
certo tipo de emprego, como em alguma fabrica ou varias fabricas que as expusessem a
alguma substancia ou radia¢do. Trabalhando em servicos semelhantes o contdgio por
rubéola seria apenas uma coincidéncia.

A seguir temos uma figura com conexao entre rubéola e catarata congénita que
vamos chamar de diagrama causal simplificado. Falaremos de diagrama causal de forma
bem simplificada. Diagramas causais de verdade podem ser bem complexos e
sofisticados como o atual DAG que tem aparecido em muitos artigos de diversas areas.
DAG (direct acyclic graph) é um tipo de diagrama causal chamado de diagrama aciclico
direto, nele se podem representar fatores diretos e indiretos na cadeia causal seguindo
alguns principios. Nao é nossa intensao abordar o DAG, nossa finalidade é de apenas

introduzir alguns conceitos e para tanto nossa forma simplificada ajudara.

Rubéoloa

b

Substancia-X.

Catarata Congénita

v
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Neste desenho que chamamos de diagrama causal simplificado, Rubéola estd
ligado com uma seta Unica em direcdo a catarata congénita, porque a hipdtese é que a
Rubéola causaria a catarata congénita. A seta é Unica porque ndo estamos admitindo
que a catarata congénita venha a provocar ou facilitar a ocorréncia da rubéola na mae.
No entanto, nds levantamos a suposicdo de que outra substdncia estaria ao mesmo
tempo associada a rubéola e que esta seria a verdadeira causa da catarata. Assim, a
substancia X também esta ligada a Catarata congénita por uma seta de Unica direcdo. A
rubéola e a susbtancia X, estdo unidas por uma seta dupla, apenas representando que
existe associacdo entre elas, sem nenhuma causar a outra, a seta dupla apenas indica
que as duas apenas se associam e podendo ou ndo ser causal. Note que a hipdtese
principal a ser testada é que a rubéola é a causa, entdo a linha que liga rubéola a catarata
congénita é mais grossa.

Note que a associacdo que existe entre ser contaminado por uma substancia
tdxica e ter rubéola (doenca contagiosa) poderiam ser apenas circunstancial, porque as
pessoas trabalhariam préximas. A nossa mente as vezes nos leva a certos raciocinios
equivocados. Ndo pense que é apenas seu raciocicio, talvez 90% das pessoas tenham
concordado com Gregg sem argumentar sobre outras possiveis explicacdes. Nao é dificil
imaginar que mesmo pesquisadores acabem concordando com Gregg no primeiro
momento, especialmente aqueles ndo familiarizados com estudos em humanos e que
realizam estudos de laboratdrio em que vérios fatores externos podem ser controlados.

Outra explicacdao que poderia ser dada para os nimeros encontrados por Greeg,
€ que as maes poderiam pertencer a uma mesma grande familia susceptivel a ter
catarata congénita e que por contato tiveram rubéola durante a gravidez. Veja que
qualquer fator associado ao mesmo tempo 4 rubéola e a catarata pode ser considerado
o verdadeiro fator causal da associacdo. Portanto, Greeg jamais poderia concluir com
certeza apartir de seus dados que a Rubéola era a causa da catarata congénita, no
maximo poderia levantar a hipotese de que talvez a rubéola fosse o resposavel e que
novos estudos seriam necessarios.

Existem diversos exemplos na literatura de associacdes equivocadas. Se vocé
pesquisar na internet (hilarious spurious correlations ou spurious associations) ira

encontrar varios exemplos engragados como correlagdo entre nimero de nascimentos
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e retorno de cegonhas na Inglaterra no pdés-guerra, diminuicdo de consumo de
margarina e de divdrcios no Maine nos EUA entre varios outros. S3o correlagdes, mas
claramente ndo sado causais.

Até agora levantamos problemas e hipéteses que poderiam explicar os dados
observados por Gregg. Esta parte de fazer critica aos outros é a mais facil de todas,
porém o que Gregg deveria ter feito para que aceitassem melhor sua hipdtese causal?

Quando fazemos esta pergunta em sala de aula sdo varias as respostas. Uma das
respostas mais frequentes é que Gregg deveria fazer um estudo em animais. Para a
maioria das pessoas um estudo experimental em animais resolveria tudo e esclareceria
de vez a questdao. Mas vamos supor que fagamos tal estudo e os ratos ndao desenvolvam
catarata. Entdo descartariamos o achado do Gregg? E se achassemos associacao, isso
confirmaria os achados de Gregg? Bem, temos que encarar estes resultados com
cautela. Se ndo encontrarmos associagcdao entre rubéola e catarata congénita nos
ratinhos, poderiamos explicar esta falta de associacdo pelas diferencas entre a fisiologia
dos ratos e humanos. E possivel que doengas que afetam os humanos se manifestem de
forma de diferente em ratos e vice-versa. Se por outro lado a associacdo for observada
em animais, sera mais um indicio de que talvez a hipdtese de Gregg seja verdadeira. O
estudo de ratinhos poderia também nos ajudar a entender como o virus da Rubéola
causaria a catarata, pelo simples fato de que é mais facil eticamente matar o ratinho, e
fazer uma necropsia.

Quer dizer entdo que experimentos em animais nao sao conclusivos, mas podem
nos ajudar, porém temos que ter evidencia em humanos e, portanto, precisamos

procurar maneiras de colocar a prova a afirmacdo de Gregg.

Ratinhas com Rubéola » % de Filhotes com catarata

100
ratinhos

Ratinhas sem Rubéola » % de Filhotes com catarata

Fig.1
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O desejo de se fazer um estudo em animais, € uma heranga que temos dos
estudos experimentais de laboratério a que estamos acostumados. Especialmente o
estudo em animais é desejo da maioria dos alunos e professores de areas basicas,
porque é o tipo de estudo que em geral fazem em seus laboratdrios. Ainda o
experimento em animais tem o atrativo de supostamente ser mais facil e pratico de ser
realizado porque podemos controlar varias caracteristicas dos animais como idade das
maes ratininhas, peso, genética, comida, temperatura, atividade fisica etc. Esta
facilidade se contrapoe aos estudos em humanos nos quais inUmeros fatores ndo podem
ser controlados. Estudando mulheres gravidas contaminadas com rubéola nao podemos
controlar sua alimentacgdo, atividade fisica, exposicdo a outros fatores e tudo que ja
aconteceu no passado e mesmo durante a gravidez. Com certeza o estudo em animais
€ mais controlado, mas o que acontece na realidade em humanos é diferente e isso pode
influenciar os efeitos da Rubéola. Esta “falta de controle” nos estudos em humanos leva
as pessoas a acreditarem que os estudos em humanos ndo sdo bons, e apenas os
estudos em animais s3ao confidveis. Desta forma, é comun que pesquisadores de
laboratério acostumados a ter controle “absoluto” de seus experimentos, tenham
aversdo a estudos em humanos. No entanto, em determinados momentos precisamos
estudar as doencas em humanos, mas por vezes ndo da maneira como poderiamos fazer
se fossem com animais. Nao podemos criar humanos controladamente para usar em
experimentos, pois seria antiético. Também, talvez ndao devessemos criar animais para
isso segundo protetores de animais. Para quem é apaixonado por animais ndao achamos
correto usa-los em experimentos, porém considera-se que por vezes seja necessario.
Existem pesquisadores que sofrem ao matar animais e preferem se dedicar a estudos
gue ndo envolvam animais. A questdo ética de uso tanto de animais e humanos levou a
criacdo de comités de ética tanto para discutir o assunto como para supervisionar
estudos realizados em humanos como também em animais. No Brasil o Comité de Etica
em Pesquisa (CONEP) lida com estas questdes e leis na area. Para maiores informacgdes

acesse o site: (http://conselho.saude.gov.br/web comissoes/conep/index.html).

Embora o ideal fosse realizar experimentos em humanos, como por exemplo,
inocular o virus da rubéola em mulheres gravidas para se observar as consequéncias,

um estudo deste tipo ndo seria nada ético. Ndo sendo possivel realizar experimentos em
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humanos nos resta apenas observa-los! Somente podemos testar em humanos, em
medidas preventivas ou em tratamentos para uma determinada doenga, jamais
podemos causar qualquer mal a humanos. Esta nocao de ndo poder causar qualquer mal
a humanos em estudos cientificos, no entanto, é relativamente novo. Lamentavelmente,
encontramos, no passado, histérias constrangedoras de estudos antieticos como o

estudo de Tuskegee (http://www.cdc.gov/tuskegee/timeline.htm) nos Estados Unidos.

Este estudo tinha o objetivo de seguir o desenvolvimento da sifilis em humanos quando
o tratamento para a doenga ainda nao existia. No entanto, enquanto o estudo ainda
estava sendo realizado descobriu-se o tratamento e este foi oferecido apenas aos
individuos brancos, deixando os negros sem tratamento para que pudessem observar a
evolugao da doenga. Uma evidéncia extrema de racismo e despreso pelas minorias!

Na odontologia também temos exemplos de estudos antiéticos que hoje em dia
jamais seriam realizados como o estudo chamado Histéria Natural das Doencas
Periodontais. Neste estudo pesquisadores examinaram plantadores de cha do Sri Lanka
e acompanharam a evoluc¢do da doencga por mais de 40 anos sem oferecer tratamento
a nenhum dos participantes. Hoje em dia toda doenca diagnosticada num estudo deve
ser tratada ou pelo menos o individuo deve ser encaminhado para o tratamento. Outro
estudo importante na Odontologia é o Estudo de Vipholm em que se testou se a
frequéncia de ingestao de aguUcar era mais importante do que a quantidade ingerida
para origem de cdrie dentdria. O estudo foi realizado em individuos com deficiéncia
mental.

Assim, a utilizacdo de individuos vulnerdveis, como pobres e deficientes mentais
era comun no passado, mas inadimissivel nos dias de hoje. Estas atrocidades levaram a
criacdo de comites de ética em todas as instituicdes de pesquisa para avaliar o potencial
de lesdo aos individuos participantes de pesquisas.

Voltando as alternativas para o estudo do Gregg, como explicado anteriormente,
os estudos em ratinhos poderiam ajudar, mas mesmo assim, estudos em humanos
deveriam ser realizados. No entanto, se ndo podemos realizar experimento no qual
inoculamos a rubéola, para ter certeza de que a rubéola ndo estd associada a outro
evento, como radiagdo, o que podemos fazer? Bom, em humanos o estudo de fatores

gue podem causar doencas ou maleficios somente pode ser realizado observando quem
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ja tem o fator, no caso, a rubéola. Estes estudos em que nao inoculamos o fator causal
a ser estudado sdo denominados de estudos observacionais. Em contraposicdo os
estudos em que vamos inocular o fator causal sdo chamados de experimentos (veremos
posteriormente a definicao precisa de experimento).

Os estudos em animais, quando puderem ser realizados, sdo interessantes
principalmente para nos ajudar a entender o mecanismo de causa de um determinado
fator. Quando nos deparamos com algo novo, como a proposta do Gregg de que a
rubéola era a causa da catarata congénita, a primeira pergunta ser feita deveria ser, mas
serd que tem sentido, isto é, é plausivel que a rubéola afete a formacdo dos olhos
levando a catarata? Esta primeira evidéncia de plausibilidade biolégica é muito
importante para nos convencer da associacao entre rubéola e catarata congénita. O que
nao é plausivel é dificil de ser aceito. Por exemplo, posso fazer um estudo numa sala de
aula para ver o que pode estar associado a asma, e a Unica informag¢dao comum a todos
os asmaticos é o fato de todos eles estarem utilizando meia de cor amarela. Assim, eu
concluo que meia de cor amarela esta provocando asma. Ou seriam os asmaticos que
tem preferéncia pelo amarelo? Parece loucura esta associa¢do e, portanto ndo vamos
dar muito valor para ela e esquecer o assunto. No entanto, pode ser que ainda nao
entendemos o porqué que a meia de cor amarela pode afetar as pessoas e provocar a
ama. Plausibilidade é importante, mas podemos encontrar associacdes que no
momento nao conseguimos entender o mecanismo de ligagdo entre causa e efeito.

Um exemplo classico, é a associacdao entre estresse e doencas em geral que por
muito tempo ndo foi aceita por ndo se conseguir explicar o mecanismo de acdo. Hoje
em dia sabe-se bem que estresse altera o sistema imunolégico. Essa evidéncia de alterar
o sistema imunoldgico apenas veio com a evolucdo de técnicas e aparelhos. Isso nos leva
a refletir que a ciéncia que fazemos estd em constante evolucdo, e temos num
determinado momentos sofremos com as limitacGes de observacdo (aparelhos e
tecnicas) que temos. Ainda podemos concluir que o que parece implausivel num
momento pode se tornar plausivel em outro e vice-versa. Bom, isso é algo inerente a
ciéncia que nés, dentistas, médicos, fisicos, engenheiros e quimicos fazemos. Nossa

ciéncia é chamada CIENCIA EMPIRICA que significa “ciéncia baseada em observag3o”.
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Apenas temos ciéncia ndo empirica na matematica e na légica que utilizam da dedugao,
deducdo de férmulas etc.

Agora vocé deve estar lembrando-se de ouvir pessoas, até mesmo na
universidade, dizendo que uma associa¢ao é empirica se referindo a algo que nao seria
comprovado cientificamente. Por outro lado, esta lendo aqui que a ciéncia que fazemos
é empirica. Pois bem, na Universidade de maneira formal apartir de agora o correto é
gue a ciéncia que fazemos é chamada ciéncia empirica, e quando dizemos “nao existe
evidéncia empirica que esta associacao seja verdadeira” singifica dizer que “nao existe
evidéncia cientifica”. Vamos deixar a palavra empirico como sendo “pelo achismo” de
alguém para a televisdo e jornais. E importante entendermos que a ciéncia que fazemos
é sim empirica (baseada em observagdes) sejam elas em experimentos (onde temos
controle de tudo) ou em estudos observacionais. Mas mesmo a medida de um aparelho
que conta leucdcitos é algo empirico? Sim, é empirico porque o aparelho foi
desenvolvido por humanos por meio do conhecimento gerado por observacdo. O fato
de a nossa ciéncia ser empirica € muito importante para deixar nossa mente aberta ao
fato de que o que observamos hoje pode ndo ser verdade amanha.

Outro exemplo recente de conflito entre plausibilidade bioldgica e o fato de
nossa ciéncia ser empirica é a histdria do descobrimento do H. Pylori (bactéria associada
a gastrite e Ulcera de estbmago). Até algumas décadas atras se acreditava que nenhuma
bactéria conseguia se instalar e colonizar o estbmago porque este era muito acido.
Todas as tentativas de se cultivar alguma bactéria de material coletado do estdmago
sempre dava negativo. Isso acontecia por causa das técnicas precdrias. Quando um
cientista, Barry Marshall, comecgou a levantar evidéncias de que o H. Pylori poderia estar
associado a ulcera ninguém conseguiu acreditar. Além do mais o cientista fez como
Gregg, ele isolou a bactéria de 80% de seus pacientes com gastrite/ulcera e concluiu que
a associagao era causal. Da mesma forma que aconteceu com Gregg o cientista, que por
coincidéncia também era Australiano, estava certo, mas muito tempo se passou até que
as pessoas acreditassem o que dizia. Primeiro, porque o estudo que fizera era apenas
um relato de casos, e outra que ninguém acreditava que seria possivel uma bactéria
colonizar o estdmago. Barry Marshall tentou infectar ratinhos, mas estes nao

desenvolveram Uulcera. Desta forma, para mostrar que estava correto, ele fez um
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experimento com ele mesmo, bebendo uma emulsdao de H. Pylori. Assim que ele
desenvolve gastrite , tomou atibidticos, eliminou o H. Pylori curando sua gastrite.

O que podemos concluir com estes exemplos é que plausibilidade bioldgica é
algo importante, mas as vezes ndo a conhecemos porque nao temos meios de verifica-
la. Claro que precisavamos de ter evidéncia empirica de que o H. Pylori provocava
gastrite para prescrever antibiéticos para seu tratamento na pratica clinica, mas talvez
os cientistas pudessem ter sido mais pacientes com Barry Marshall. No entanto, o
Marshall poderia ter feito um estudo melhor para convencer seus colegas!

Voltando ao nosso assunto de rubéola e catarata congénita, outra sugestdo
comum entre os alunos é que deveriamos seguir maes com rubéola até o nascimento
da crianca para ver se realmente rubéola levaria a catarata congénita. Vamos tentar
entender o que este seguimento nos daria de evidéncia cientitica (ou evidéncia

empirica)

Mées com Rubéola » % com Catarata Congénita

Suponhamos que temos 100 maes com Rubéola, e ao final, 80 criancas nascam
com catarata congénita. O que podemos concluir sobre isso? Muitos achardo que este
resultado demonstraria definitivamente que a Catarata seria decorréncia da Rubéola ao
passo que outros achardo que ndo, pois nem todas as criangas nasceram com catarata.
Novamente, estamos numa situacdao muito semelhante as duvidas quanto a afirmacao
de Gregg. Lembre-se de que ndo necessdriamente todos tém que desenvolver uma
ddenca. E ainda, o que falta novamente é um grupo controle para servir de comparacao.
Se observarmos apenas as maes com rubéola, ndo saberemos se a proporc¢do de casos

de catarata entre as maes que nao tiveram rubéola seria o mesmo.
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Mées com Rubéola » % com Catarata Congénita
Mées sem Rubéola » 9% com Catarata Congeénita
Fig.2

Assim, precisamos de um grupo controle de maes sem rubéola para comparar
com as mdes com rubéola. Outra observacdo que pode ser levantada é sobre a
comparabilidade deste grupo controle de mades sem rubéola. Vamos supor que
coletamos dados de mdes com rubéola de uma cidade e maes sem rubéola de outra
cidade. Pode até ser que as maes sejam comparaveis, mas pode ser também que nao.
Vamos supor que na cidade das mdes sem rubéola estas também s3o expostas a
radiacdo constante que vaza de uma usina atémica e por isso elas também tem elevada
ocorréncia de catarata congénita. Se compararmos os dois gupos propostos chegaremos
a conclusdo de que a rubéola ndo é responsavel pela catarata congénita. Esta conclusao
seria incorreta, porque o que temos de errado, na verdade é, a falta de comparabilidade
do grupo controle. Portanto, a comparabilidade do grupo controle é fundamental na

montagem do estudo.

Até este ponto vocé deve ter aprendido que (1) a ciéncia pode ser empirica e
nao empirica, a ndo empirica inclui somente a légica e matematica, o restante, portanto
é empirica; (2) Quando se diz que algum fator leva a alguma doenga ou evento, antes de
acreditar e utilizar a informagdo, nés devemos verificar se existe alguma evidéncia de
plausibilidade biolégica (além de outros critérios de causalidade que veremos
posteriormente); (3) Existem duas maneiras gerais de se realizar estudos por meio de
experimentos (vamos ver definicdo precisa depois) onde o pesquisador inocula o fator
causal a ser estudado ou se ndo for possivel inocular o fator este deve ser observado na
populagdo. Assim, temos de forma geral estudos chamados experimentos e estudos
observacionais.
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De forma intuitiva concluimos que o estudo de Gregg possuia um grande
problema que era a falta de um grupo de criangas sem catarata (grupo controle). Na
discussdo foram propostos algums tipos de estudos. Num deles se testaria inoculando
rubéola em gravidas (que seria antiético) e comparando-as a um grupo de grdvidas em
gue ndo inoculariamos rubéola, este seria chamado experimento. O experimento, no
entanto ndo seria possivel em humanos apenas em animais por questdes éticas. Uma
vez que o experimento seria antiético, nos sobraria apenas observar (estudos
observacionais) a populagao, e esta observacao, para ser eficiente, devera ser de forma
sistematica (com critérios). Complementando o estudo do Gregg, para se tornar
sistemdtico, poderiamos adicionar o grupo controle de criangas sem catarata. Outra
forma de orbservar sistematicamente seria organizar um grupo de gravidas que se
contaminaram com rubéola e outro sem rubéola e acompanha-las durante a gravidez

até o nascimento das criancas.

Atribuindo nomes apropriados ao que acabamos de discutir

Boa parte do que fazemos na escola, na faculdade e também na vida é aprender
a dar nomes as coisas. Fazemos isso para podermos nos comunicar com mais eficiéncia.

O que estudamos em ciéncia basicamente é o fenomeno de causalidade, isto é
sempre estamos perguntando se um evento leva a outro evento. Chamamos isso de
estudo de causalidade, ou causagdo, ou ainda estudo de causa e efeito. Na
epidemiologia adotamos a expressdo exposi¢ao ao invés de causa e desfecho (outcome
em inglés) ao invés de efeito. O nome exposicdo pode parecer estranho a principio, pois
pensamos em exposi¢do ao sol, ou algo que esteja um pouco longe, mas aqui usamos
este termo para expressar toda causa estudada. Dizemos que as maes que efetivamente
tiveram rubéola sdo expostas a rubéola e ndo aquelas que tiveram contato com uma
pessoa com rubéola. Exposto aqui ndo é que teve contato com alguém que teve
rubéola, mas é efetivamente ser exposta aos efeitos da doenca. Se estudarmos a saude
de um fumante, entdo o fumo sera tambem chamado de exposicdo. Num estudo sobre

um gene e uma doencga, o gene é também a exposicao. Da mesma forma, se estivermos
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estudando o efeito da ingestdo de refrigerantes na obesidade, o consumo de
refrigerantes sera chamado de exposicao ao refrigerante.

O resultado da exposicdo chama-se desfecho. Logo, catarata congénita seria o
desfecho da rubéola durante a gravidez. Considerando um estudo que investiga se o
consumo de acucar levaria a carie dentdria, a exposicao seria o acucar e o desfecho a
carie dentaria. Num estudo sobre diabetes como possivel causador de problemas renais,
a exposicao seria a diabetes e o problema renal o desfecho. Nunca decore que exposicdo
é causa e desfecho é doenga, pois vocé pode-se confundir, porque as vezes uma doenca
é estudada causando outra doenca. Por exemplo, Sindrome de Down pode ser exposicao
para maior ocorréncia de doenca periodontal e doenca periodontal pode aparecer num
estudo como exposicdo para doenca cardiovascular. E ainda uma doenca pode levar a
um comportamento a ser estudado, e assim a exposi¢ao seria uma doenga e o

comportamento a exposi¢do. Pense sempre em causa e efeito.

Causa » Efeito

Exposicdo » Desfecho.

As expressdes exposicao e desfecho por vezes podem receber o nome de
varidvel independente e varidvel dependente respectivamente. Esta terminologia é
mais utilizada na estatistica, mas é bom que ja seja introduzida aqui para que fique
familiarizado. O desfecho é chamado de varidvel dependente porque ele depende de
algo no caso a exposicdo. A exposicdo (causa) entdo é chamada de variavel
independente porque ela existe independentemente do desfecho que ird acontecer. O
termo varidvel é dado uma unidade que é observada e que pode assumir mais de um
valor (ou condic¢do), caso contrdrio seria uma constante. No nosso exemplo, a exposicao
rubéola na verdade se refere a varidvel que pode ser do tipo sim ou ndo (ter ou ndo ter
a rubéola). Quanto a variavel catarata seria o mesmo (ter ou nao ter catarata).

Observando a forma como o estudo apresentado na fig. 2 foi montado, podemos
identificar muitas semelhancas com o estudo dos ratinhos (fig. 1.). A diferenca, é que

com os ratinhos o pesquisador comega com um grupo de ratinhas no inicio da gravidez
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e assim serd o responsavel por expor as ratinhas a rubéola. Chamamos isso de
intervengdo, isto é o pesquisador intervem expondo (no caso contaminando) parte das
ratinhas a rubéola. Assim, o pesquisador terd certeza de quando e como as ratinhas
foram infectadas com rubéola, e ainda terd a possibilidade de seguir as ratinhas até que
os bebés nascam. Na figura 2 temos o seguimento de maes que ja possuem rubéola na
populacdo, portanto o pesquisador nao foi responsavel pela intervengao. Note que uma
diferenca marcante é que na figura 1, o pesquisador primeiro reine um grupo de
ratinhas gravidas e ele intervem inuculando rubéola num grupo e deixando o outro livre.
J4 no caso do seguimento das maes com rubéola, temos que identificar estas maes com
e sem rubéola na populagdo. Portanto, neste caso ndo houve intervengdao, o
pesquisador apenas observa e separa as gravidas com e sem rubéola em grupos
diferentes e por isso chamamos este tipo de estudo de estudo observacional.
Especificamente chamamos este tipo de estudo observacional em que temos dois
grupos de expostos e ndo expostos que serdo acompanhados até o desenvolvimento do
desfecho (que no caso é catarata congénita) de estudo de coorte. O nome pode parecer
estranho, mas é coorte (com dois oo) mesmo. Note que no estudo observacional o
pesquisador nao faz nenhuma intervencao, isto é ele ndo aplica a exposi¢ao. Podemos
entdo dizer que a exposicdo aconteceu de forma natural na populacdo. Por ser a
exposicao de forma natural ela pode estar associados a varios fatores que podem
também estar associados ao desfecho.

Vamos imaginar um estudo de coorte para estudar o efeito do fumo na
ocorréncia de cancer de laringe. Comegcamos separando um grupo de mil homens
fumantes aos 35 anos de idade e comparamos com outro grupo de ndo fumantes de 35
anos, e os seguimos até os 70 anos. No entanto, sabemos que beber alcool também estd
associado ao aumetno de cdncer de laringe. E ainda sabemos que quem fuma tende a
beber mais do que quem nao fuma. Logo, como vou saber se o cancer desenvolvido foi
devido ao fumo ou alcool? Numericamente vamos verificar que entre os fumantes
existem proporcionalmente muito mais individuos que ingerem alcool do que entre os
ndo-fumantes. Se o nimero fosse igual, isso também signficaria que quem fuma nao é
mais provavel de beber. Se pudessemos fazer um experimento sorteando pessoas para

serem expostas ao fumo e outro para ndo serem expostas, poderiamos controlar a
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quantidade de pessoas que bebem dlcool em cada grupo, mas se escolhemos estas
pessoas da populagdo em geral isso ndo é possivel.

Este fator externo a associacdo principal de estudo (fumo e cancer de laringe) é
chamado de fator de confusdo. Este fator de confusdo é assim chamado, pois pode
confundir (atrapalhar) a visualizacdo correta da associacdo. Vamos supor que ao final de
30 anos de acompanhamento dos mil homens expostos ao fumo, 150 deles tenham
desenvolvido cancer de laringe, e entre os ndo-fumantes apenas 50. Logo temos que os
fumantes desenvolveram 3 vezes mais cancer do que os nao fumantes. No entanto, uma
vez que grande parte dos fumantes também bebe, a associagdo correta entre fumantes
e ndo fumantes deve ser menor do que 3 vezes. Portanto, ndo é verdadeiro que “3” seja
o valor correto. Se tivessmos num experimento em que houve alocacdo das pessoas
para se tornarem fumantes e ndao fumantes, ai sim, poderiamos ter controlado a
quantidade de pessoas que bebem alcool em cada grupo (imaginando que humanos
iriam obedecer corretamente as ordens de fumar e de beber ou ndo dlcool ao longo de
30 anos). Obvio que eticamente este experimento em humanos n3o poderia ser
realizado, mas se possivel diriamos que equilibrando o niumero de consumidores de
alcool nés estariamos controlando os fatores de confusdao. Assim, no experimento, é
possivel controlar os fatores de confusdo ao se distribuir igualmente os individuos que
bebem nos grupos que sofreram intervengdo, no entanto, no estudo observacional isso
ndo é possivel neste momento do estudo. Os fatore de confusdao devem ser controlados

nos estudos observacionais posteriomente durante a analise estatistica.

Fumo > Cancer de Laringe
Alcool

Uma forma pratica de equalizar os fatores de confusao no experimento é atribuir
a exposicao de forma aleatdria. Aleatdrio significa sorteado ao acaso, o que em geral é
feito por meio de sorteio usando um programa de computador, ou mesmo usando

bolinhas de bingo/loteria. Ha necessidade de ser um processo aleatorio (sorteio mesmo)
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correto. E preciso ficar claro o que é alocagdo aleatéria. Vamos supor que queremos
testar duas pastas de dentes diferentes (A e B), e vamos realizar o experimento numa
escola. Chegando a escola reunimos todos os alunos no patio e pedimos para que
formem uma fila Unica. Ai, vamos distribuindo uma pasta A para um aluno e uma pasta
B para o seguinte na fila. Para muitos pode parecer um processo aleatério, mas nao é,
porque as criangas podem ter tendéncias diferentes ao formar a fila. Pode ser que
criancas formem a fila Unica obedecendo a algum critério como amizade, criangas mais
pobres e ricas, e no final ndo teremos dois grupos homogeneos de criangas. Para ser
aleatdrio, é preciso dar um numero a cada crianca e, ai sim, sortear metade dos
individuos para o grupo da pasta A e o restante para a pasta b. Este sorteio deve usar
tabela de numeros aleatdrios ou um computador. Usar papelzinho para sorteio, ndo da
certo, porque os papeizinhos podem ser dobrados de formas diferentes, e terem pesos
diferentes de quantidade de tinta. Fechar o olho e ir colocando uma crianga para um
lado e outra para outro também ndo torna o processo aleatério, para ser aleatério (ou
seja, ao acaso) tem que ser com sorteio.

Chamamos de experimento somente os estudos que tem intervengao e que esta
intervencdo seja alocada aleatériamente entre os individuos. Se ndo houver alocagao
aleatdria da intervengdao ndo é um experimento! Com a alocacdo aleatdria, nos
podemos durante o desenho do estudo (montagem do estudo) controlar os fatores de
confusdo. Este controle ndo é possivel para os estudos observacionais nos quais as
pessoas ndo sdo alocadas a comportamentos, mas estes ja existem e, portanto, podem
estar atrelados a outros comportamentos e caracteristicas que podem estar ligadas
diretamente ao desfecho estudado. No entanto, os efeitos dos fatores de confusdo
podem ser controlados posteriormente na analise estatistica que veremos
posteriormente. No entanto, é obvio que o controle feito na aleatorizacdo de um
experimento é muito mais eficaz.

Vocé deve estar confuso porque as pessoas de laboratorio e em geral chamam
tudo de experimento, no entanto, aqui vamos chamar de experimento sempre que
tivermos alocacdo aleatéria da exposicdo. Na epidemiologia dos ultimos anos este
temos experimento também passou a nao ser utilizado, especialmente depois que

Rothman e colaboradores no livro Modern Epidemiology, se posiciona contra o termo
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experimento utilizado como estudo que contem intervenc¢ao alocada aleatoriamente. O
argumento de Rothman é que a palavra Experimento sempre existiu e a aleatorizacao
foi introduzida por Fisher em 1925. Meu argumento no entanto para utilizar o termo
experimento é que antes de Fisher propor a aleatorizagdo, os pesquisadores achavam
que fatores de confusdo ndo existiam e interpretavam os resultados dos estudos com
intervencdo como se os fatores de confusdo ndo existissem. Sendo contra o termo
experimento, Rothman atribui outros termos diferentes para cada detalhe de um
experimento como vamos descrever agora superficialmente. Para Rothman o
experimento com alocacdo aleatdria em humanos pacientes (com alguma doenca) deve
ser chamado de “Ensaio Clinico Aleatdrio (ou Randomizado) Controlado” portanto,

este tipo de estudo deve se restringir a tratamentos de uma doenca ou recuperacao de

sequelas. Quando o investigador quiser testar uma medida preventiva em pacientes
sadios deve chamar o estudo de Ensaio de Campo (Field Trial) mesmo que este seja
realizado com individuos atendidos numa clinica ou escola. Se o estudo de uma
intervencao for realizado em um grupo de individuos pertencentes a comunidades ou
cidades que serdo alocadas a intervencdo entdo o estudo é chamado de Ensaio de
Intervengdo Comunitdria Aleatdria (ex: cidades com e sem fluoretacdo de agua).
Lembrando que apenas podemos pensar nessa situacdo em exposicao que seja medida
preventiva. Se o ensaio for realizado com grupos, mas ndo toda a cidade entdo é
chamada de Ensaio de Conglomerado Aleatdrio. Uso aqui o termo aleatdrio ao invés do
popular “randomizado” porque temos a palavra em portugués e portanto ndao temos
motivo para usar randomizado, apesar de ser encontrado nos diciondrios da lingua
portuguesa.

Bom, no fundo, a base de todos esses ensaios é o experimento que deve ser
definido pela alocacdo aleatdria da intervencdo, independente se em humanos, corpos
de prova, ratos, em comunidades, em humanos doentes ou sauddveis. Os principios de
um experimento sdo os mesmos (intervencdo e alocacao aleatdria da intervencao),
tendo é claro, particularidades se vocé faz uma intervencao em comunidades, cidades,
ou familias. Imagine agora se alguem trabalha com animais, ndo pode falar de ensaio
clinico, e vai chamar o experimento em animais de que? Bom, eu acho muito confusa a

nomeclatura que Rothman tem utilizado, e na minha opnido os alunos passam a
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confundir tudo. Porém, lembre-se que os livros especialmente os mais recentes
aderiram a essa nomeclatura de Rothman et al.

Para simplificar aqui vamos estabelecer que experimento é apenas o estudo que
tem intervencgado alocada aleatériamente, e se a intereveng¢do nao for aleatdria ou se a
intervencdo estudada ndo foi promovida pelos pesquisdores (implantacdo de leis em
determinados estados ou cidades) entdao chamaremos de quasi-experimentos. Este
termo quasi-experimento foi cunhado dois pesquisadores muito importantes Julian C.
Stanley e o famoso Donalt T. Campbell e falaremos sobre quasi-experimentos mais
adiante.

Vamos a mais um exemplo para entender bem o significado da alocagao
aleatdria. Ao fazer um estudo de ratinhos, em geral o pesquisador pede ao biotério que
mandem ratinhos semelhantes e com mesmo peso e idade. Muitos pesquisadores
somente pegam estes ratinhos e separam para os grupos que sofreram intervencgao e
controle sem nenhum critério. Acontece que embora parecam iguais os ratinhos nao
sdo todos identicos, e nem vieram de uma mesma mie. E importante, portanto, dar um
numero aos ratinhos e sorted-los. Vamos supor que cheguem 30 ratinhos no laboratorio,
sendo que a cada 10 vindo de uma mae ratinha diferente. Uma das maes era um pouco
diferente com sistema imunolégico mais fraco. Ao separar em dois grupos para o
experimento, vamos supor que 10 destes ratinhos da mae com sistema imunolégico
deficiente caiam num mesmo grupo. Assim, um grupo tem 10 ratinhos
imunologicamente deficiente e 5 normais, enquanto o outro grupo vai ter 15 ratinhos
imunologicamente bem. Se o grupo com mais ratinhos imunologicamente
comprometidos recebem uma nova droga para cicatrizagdo que estaria sendo
comparada com uma droga antiga ja conhecida, mesmo sendo a nova droga melhor ela
ou vai se apresentar pior ou serd igual a antiga. Este é um exemplo do possivel efeito de
um fator de confusdao quando este ndo é controlado. Por isso, é primordial, essencial a
alocacdo aleatéria.

Porém, vocé pode perguntar se sempre que fizer a alocagdo aleatéria
resolveremos o problema de fatores de confusdo? A resposta é que ndo é 100%
garantido, porque durante o processo aleatério, ainda assim, os grupos podem ficar

desbalanceados. Desta forma, se eu soubesse a origem das ratinhas seria bom checar
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depois da aleatorizagdao se os numeros ficaram balanceados. Outra opg¢do seria que
sabendo da importancia da origem dos ratinhos poderiamos fazer o sorteio
estratificado. Isto é pegaria 10 ratinhos da primeira mae e sortearia 5 para cada grupo,
em seguida os outros 10 ratinhos da segunda mae e da terceira mae.

Outro fator que afeta o resultado da alocacdo aleatdria é o nimero de individuos
que estao sendo sorteados. Por exemplo, se temos 10 individuos sendo 2 homens e 8
mulheres e sortearmos dois grupos de 5 individuos, a probabilidade dos 2 homens
cairem num grupo sera grande. Se, no entanto o sorteio for realizado com a mesma
proporcdo de homens (20%), porém em 100 individuos, a probabilidade de que os 20
homens serdo sorteados para o mesmo grupo sera bem pequena. Assim, quanto maior
0 numero de participantes num sorteio melhor deve ser a distribuigdo dos fatores de
confusao.

Além da alocagdo aleatdria os fatores de confusdo podem ser controlados
limitando a participacdo de um grupo no estudo. Isso pode ser realizado tanto no
experimento como nos estudos observacionais. Por exemplo, se sexo pode ser um fator
de confusdo, posso restringir o estudo a apenas homens ou apenas mulheres. Se idade
também é um fator importante, posso restringir o estudo a apenas um grupo de idade.
Note, porém que se eu excluo um dos sexos, eu ndo posso estrapolar meus resultados
para todos os sexos. Portanto, limitando uma caracteristica do meu estudo eu restrinjo
o estudo aqueles individuos que participaram do mesmo. Outro detalhe importante é
que posso pensar entdo que num estudo posso restringir para todos os fatores de

confusdo, mas ai sera dificil encontrar os participantes que queremos.

Desde o ultimo quadro até o paragrafo acima adicionamos alguns termos e
conhecimentos: (1) causa-efeito; (2) exposigdo-desfecho; (3) varidavel dependente e
independente; (4) experimento (intervengao e alocagdo aleatodria); (5) importancia da
alocacdo aleatdria na diluicdo de fatores de confusio; (6) importancia do nimero de
individuos na diluicdo dos fatores de confusao; (7) estudos observacionais.

Agora vocé deve entender o que é o fator de confusdo, o que é um experimento e uma
coorte, e o que significa e como deve ser a alocagdo aleatdria. Deve entender bem a
diferenga entre estudos observacionais e experimentos, sendo que até o momento
falamos apenas do estudo de coorte.
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Demos nome até agora apenas ao estudo observacional do tipo Coorte.
Haviamos comentado que o estudo do Gregg seria melhorado se tivesse um grupo
controle de criangas sem catarata congénita. Desta forma, se tivesse um grupo controle,
o estudo do Gregg que é considerado apenas um relato de casos, seria chamado de
estudo de caso-controle. O que caracteriza o estudo de caso-controle e o diferencia do
estudo de coorte, é que o estudo comeca pela selegdo de pessoas que tem o desfecho
a ser estudado. Na coorte o estudo comeca pela selecdo de expostos e ndo expostos,
isto é o possivel fator causal a ser estudado. Ja no caso-controle, o estudo comeca pela
selecdo de pessoas com o desfecho (casos) que devem ser comparados com um grupo
chamado controle formado por pessoas que ndo tem o desfecho. Na coorte
acompanhamos 0s expostos e ndo expostos até o desenvolvimento do desfecho,
enquanto no caso-controle comparamos casos e controles e ndo os acompanhamos
porque o desfecho ja aconteceu, e, portanto, apenas podemos coletar informacgdes
sobre a exposicdo que nos interessa. Fundamental é que o estudo de coorte tem
caracteristica prospectiva e o de caso-controle restrospectiva. Prospectivo significa que
se acompanha (o pesquisador acompanha) o desenvolvimento da causa até o desfecho,
e restrospectivo signfica que tanto a exposicdo como o desfecho aconteceu no passado
e o pesquisador ndo foi capaz de acompanhar esta transicao de exposto sem desfecho
até o desfecho. Estas sdo as caracterésticas e diferengas basicas entre coorte e caso-
controle. Existem muitos detalhes sobre estes dois tipos de estudos que comentaremos
posteriomente, também existem modificacdes destes tipos de estudos basicos, mas por
enguanto o importante é diferencia-los. Apenas mais um comentario importante, no
estudo de coorte, ao montar os grupos de expostos e ndo expostos é importante ter a
certeza de que ndo existem pessoas com o desfecho em nenhum dos grupos. Por
exemplo, se vamos realizar um estudo de coorte em adultos de 30-35 anos de idade
expostos e ndo expostos ao fumo para verificar a incidéncia de cancer de pulmao, temos
gue ter certeza de que nenhum deles ja tem cancer de pulmao, devemos entdo realizar
algum exame em todos os participantes no inicio, para certificar que nenhum tem
diagndstico de cancer. Obvio que sempre teremos a possibilidade de ter feito o exame
e o cancer estar em estdgios tao iniciais que nenhum exame conseguiu detectar. Porém

tecnicamente ninguém pode ter o desfecho ao se iniciar um estudo de coorte.
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Chegou a hora de voltarmos a discussao dos quasi-experimentos. Anteriormente
dissemos que se num estudo tiver exposicdo, mas esta ndo for aleatdria ndo termos um
experimento verdadeiro mas um quasi-experimento. Ressaltamos também que
Rothman et al ndo concordam com o termo experimento e consequentemente com
quasi-experimentos. No passado epidemiologistas utilizavam as terminologias de
experimento e quasi-experimento, mas o modismo de Rothman dominou a area
concordando com os termos estudos clinicos randomizados que os clinicos vinham
utilizando. A terminologia de quasi-experimentos foi elaborada por Campbell & Stantley
(Experimental and Quasi-experimental designs for Reseach) em 1963. Na justificativa,
de Campbell & Stanley ressaltam que a definicao de experimento por Fisher 1925
(intervencdo e aleatorizacdo) ndo se aplicava a vdrias situacées quando é impossivel
realizar aleatorizacdo. Apesar da falta de aleatorizagdo em algumas circunstancias existe
a possibilidade de se analisar estes estudos com cautela e apartir dos mesmos tirar
conclusdes Uteis. Na area de saude muito frequentemente nos deparamos com tais
situacdes. Por exemplo, num estudo de tratamento de mordida cruzada em que o
objetivo é verificar se a ultilizacdo de aparelho para descruzar a mordida afeta o
crescimento fascial, e aleatorizagdo do tratamento nao pode ser feita. Se a crian¢a tem
mordida cruzada ela ndo pode servir de controle sem nenhum tratamento. Esta
pergunta ndo pode ser respondida a ndo ser por um quasi-experimento, isto é um grupo
terd intervencdo, sendo observado antes e depois do tratamento e durante todo o
crescimento fascial. O grupo controle devera ser um grupo de criangcas sem mordida
cruzada em que se espera um crescimento fascial normal. Este quasi-experimento tem
o nome de quasi-experimento do tipo antes e depois com controle externo. Note que
uma vez que ndo houve alocacdo aleatdria, eu ndo sei como os fatores de confusao estado
agindo. Eu como pesquisadora posso limitar os pacientes do grupo experimental quanto
a algumas caracteristicas como sexo, idade, etc que poderiam ser possiveis fatores de
confusdo, no entanto, muitos estardo presentes e, portanto, tenho que leva-los em
consideragao na interpretagao dos resultados. Quando for possivel em alguns tipos de
guasi-experimentos posso tentar ajustar os fatores de confusdo na analise estatistica,

mas é bem complicado.
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Outro exemplo de quase experimento classico é o primeiro estudo para
avaliacdo dos efeitos da fluoretacdo de aguas em Grand Rapids e Musquegon. A
realizacdo deste primeiro estudo foi uma oportunidade, porque nenhuma cidade queria
fazer parte do estudo. Assim, alguma conveniéncia politica existiu que estas duas
cidades aceitaram participar do mesmo. Embora fossem apenas duas cidades os
pesquisadores levaram o estudo a frente. Uma das cidades ficou sem agua fluoretada
(Musgkegon) e a outra recebeu a mesma (Grand Rapids). As duas cidades tinham
originalmente numero de criancas, niveis de cdrie dentaria e caracteristicas
socioeconomicas semelhantes. No entanto, como eram apenas duas cidades, o processo
de alocagao aleatdria ndo funcionou, mesmo que se jogue uma moeda para decidir
guem receberia a fluoretacdo. Assim, como houve intervencdo, mas nao houve alocacao
aleatdria, este estudo é na verdade um quasi-experimento com comparagao antes e
depois. Em praticamente todos os livros, este estudo é chamado de experimento de
campo, no entanto, ndo é um experimento de campo é um quasi-experimento com
comparacao antes e depois. Existem varios tipos de quasi-experimentos, sempre que
se tiver duvida do nome do quasi-experimento existe um livro chamdo Quasi-
Experimental Design que é livro de referéncia.

Se vocé estiver refletindo sobre os estudos até agora mencionados deve estar
meio confuso sobre a diferenca entre o quasi-experimento e coorte. Por exemplo, se
um pesquisador segue individuos que foram submetidos por ele ao tratamento para
descruzar mordida e os comparam individuos que nao foram submetidos ao tratamento,
porque nao chama-lo de coorte de expostos e ndo expostos ao tratamento? A razdo de
considerar este estudo um quasi-experimento esta no fato do pesquisador ter feito a
intervencdo (tratamento para descruzar mordidas). Se o pesquisador selecionasse
criancas que ja estivessem com o aparelho numa cidade e comparasse o grupo com
outras criancas sem aparelho ai eu poderia chamar de coorte de expostos ao aparelho
e nao expostos.

Existem autores que ignoram o termo quasi-experimento e consideram como
coorte em que houve intervengdo. Eu prefiro manter o termo quasi-experimento que

caracteriza melhor as limitagdes do estudo e ainda conseguimos dialogar com outras
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areas em que a terminologia é sempre empregada como economia e ciéncia politica

entre outras.

Nestes Ultimos paragrafos acrescentamos e definicdo de coorte de caso-controle, e

aprendemos a diferencia-los. Ainda, vimos o que vem a ser quasi-experimento. Até
agora foram apresentados o experimento, e os estudos observacionais que incluem
relatos de caso, coorte, caso-controle. Além disso, o quasi experimento.

Resumo dos estudos (até o momento)
Experimentos
Quasi-experimentos
Observacionais
- relatos de caso

- coorte
- caso-controle

Cuidado! Apesar das definigdes dos tipos de estudos parecerem simples, a
confusdo é grande principalmente quando se trata do estudo de caso-controle! Os
estudos tém dois momentos. O primeiro momento os participantes sao selecionados e
é neste momento que os nomes dos mesmos sao definidos. O segundo momento é
guando informacdes sao coletadas. Por exemplo, para o caso controle a selecdo deve
ser de casos e controles, o segundo momento é de coletar informacgdes sobre exposicao.
Comeca-se o estudo sem saber se os individuos sdo expostos ou ndo, ndo interessa para
a selecdo de casos e controles se estes sdao ou ndo expostos. A coletad e informacao faz
parte da segunda fase.

Da mesma forma, para a coorte o primeiro momento é a sele¢do de individuos
expostos e outro grupo de ndo expostos. Nenhum individuo pode ter o desfecho que se
quer estudar. Num segundo momento, acompanham-se os grupos para coletar
informacdes sobre incidéncia de desfecho.

No experimento, a selecdo inclui um grupo homogénio num primeiro momento
gue num segundo momento vai ser alocado de forma aleatdria a grupos experimentais
e controles. O que acontece neste segundo momento é a intervencdao de forma

aleatoria.
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A palavra controle dos estudos de caso-controle e a utilzacdo da mesma palavra
nos experimentos (grupo controle) faz com que as pessoas confundam o que é caso-
controle. Muitos acham que um experimento pode ser chamado de caso-controle,
porque o experimento tem um controle, mas devemos lembrar que caso-controle é
observacional e ndo tem intervencdo. Além disso, o que define os estudos é a selecao
dos participantes. O caso-controle é um estudo observacional, enquando o experimento
nao o é (os individuos sao alacocados para a exposicdo). No caso-controle comparam-se
pessoas que tiveram o desfecho com pessoas que nado tiveram o desfecho. Vocé poderia
até substituir o nomed e caso-controle para “desfecho-ndo desfecho”. Se tiver com
duvida se o estudo pode ser chamado de caso-controle veja se poderia ser chamado de
desfecho-controle.

Mais um exemplo para ficar mais claro. Num protocolo de estudo um
pesquisador com a intensdo de verificar se o padrdo de citocinas associado a doenca
periodontal cronica seria influenciado pela AIDS definiu seu estudo como sendo um
caso-controle. Vamos analisar se ele denominou adequadamente seu estudo. Para
tanto, o pesquisador relata que um grupo de pacientes com AIDS e doenca periodontal
cronica seria comparado a um grupo controle de pacientes com doenca periodontal
cronica, mas sem HIV ou AIDS. Por ter um grupo que ele chamou de controle, logo ele
concluiu ser um caso-controle. No entanto, o caso-controle deve ser montado com
desfecho-controle. Neste estudo a doenca periodontal € comum a todos, o HIV é a
exposicdao, o desfecho é representado pelos niveis de citocina. Para ser um caso
controle, pacientes com altos niveis de citocina (casos) deveriam ser comparados com
pacientes com baixos niveis de citocinas e ai sim verificar se teriam AIDS ou ndo
(exposicdo). Logo este estudo proposto ndo era um caso-controle e sim um estudo

transversal comparando expostos e ndo expostos a AlIDS.

Mais sobre fator de confus@o e fator modificador (ou de interagdo) — as terceiras

varidveis.



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

Voltando ao fator de confusao, ele é sempre um problema que devemos refletir,
analisar, estudar e interpretar sua acdo em qualquer relacdo de causa e efeito ou seja
exposicdao e desfecho. Devemos ser claros que sempre que testamos uma associagao
entre exposicdo e desfecho, nds queremos saber se eles estdo associados independente
da interferéncia de qualquer fator de confusdo. Por exemplo, se temos a hipdtese de
que contaminagdo por chumbo estd associada a carie dentaria, queremos na verdade
testar se “chumbo esta associado a carie dentaria independente de qualquer fator de
confusdo”. Para estudar esta associagao precisamos ir numa populag¢dao de expostos ao
chumbo e compara-los com ndo expostos, mas isso ndo é suficiente, é necessario coletar
informacgdes sobre os fatores de confusdao. Sabemos que criangas contaminadas com
chumbo em geral sdo mais pobres (pois se contaminam em locais onde o chumbo foi
despejado em terrenos ou perto de oficinas de bactérias de carro) e também sabemos
que criangas mais pobres em geral tem mais cdrie dentaria. Se eu fizer apenas um estudo
comparando criangas expostas ao chumbo e ndo expostas, eu posso encontrar
associacdao quando ndo levar em consideracdo se ela tem o mesmo nivel
socioeconomico, mesma alimentacdo e mesmo atendimento odontolégico. Todas
estras outras varidveis consideradas de confusdao sdo diferentes das duas primeiras
varidveis mais importantes chumbo e carie dentdria (causa-efeito), desta forma
constuma-se chamar estas outras variaveis de terceira variavel, na verdade podemos
ter “varias terceiras variaveis”. As terceiras varidveis que podem interfeir na associacao
causa-efeito podem ser fatores de confusdo e também fatores modificadores (ou
também chamados de fatores de interacao).

Agora introduzimos mais um termo, fator modificador ou de interacdao. Vamos
supor que alcool seja um possivel fator de confusado para associagdo entre fumo e cancer
de laringe (CL). Se ele for apenas um fator de confusdo o que vai acontecer é que se
medissemos a associacao entre fumo e CL e vissemos que as pessoas que fumam sao 7
vezes mais provaveis de terem CL, sem levar em consideracdo o alcool (isto é tanto faz
se as pessoas bebem alcool ou ndo). Para entender como o alcool pode afetar esta
associacao, o que fazemos é remover todo mundo que bebe tanto dos expostos como
ndo expostos ao fumo e calcular a associagdo novamente. Depois deixamos apenas os

que bebem tanto entre expostos como nao expostos e ai calculamos de novo. Se entre
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as pessoas que bebem, a associa¢do entre fumo e CL for 7, e entre os que ndao bebem
também for de 7, isso quer dizer que beber ndo afetou a probabilidade do individuo ter
CL. Em outras palavras, podemos dizer que a associacdo entre fumo e CL foi da mesma
magnitude tanto para quem bebe como para quem ndo bebe. Porém, se o valor de 7
cair ou ficar diferente como por exemplo o valor 8,2 para quem bebe e 5,4 quem nao
bebe, concluimos que o dlcool foi um fator de confusdo e que a verdadeira associagao
entre fumo e CL é algo menor em torno de 3 e 4 e ndo o inicial 7 que tinha imbutido o
efeito do alcool sobre CL. Os valores que aqui aprensentei foram todos inventados,
apenas para formar o exemplo.

Outra situacdo seria se os valores resultantes forem muito diferentes como, por
exemplo, associacdo de valor 8 para quem bebe e de valor 2 para quem nao bebe, isso
significa que quando ndo se bebe a associacdo entre fumo e CL é relativamente pequena
e se o individuo beber esse valor vai para 7, quer dizer aumenta muitissimo! Dizemos
que o alcool é um fator modificador da associagao entre fumo e CL, isto é na presenga

do alcool o fumo causa muito, muito mais CL.

Tabelas mostrando como se faz a estratificacdo para estudar se existe fator de

confusdo ou modificador.

Cancer N3o Cancer Razdo
Fumante 700 300 1000 70% 7
Nao fumantes 100 900 1000 10%

Entre os que bebem alcool

Cancer N3o Cancer Razao

Fumante 300 100 400 75% 8,2

N3do fumantes | 50 500 550 9,1%
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Entre os que ndo bebem alcool

Cancer N3o Cancer Razao
Fumante 350 200 600 58,3% 6,4
Ndo fumantes | 50 500 550 9,1%

Portanto a terceira variavel pode ser tanto um fator de confusdao como um fator
modificador, é possivel também que um mesmo fator seja considerado de confusdo e
modificar ao mesmo tempo. No entanto, sempre que tiver o papel de modificador este
serd o preponderante. A discussao de fatores de confusdo e modificadores é um pouco
mais complexa do que estamos aprensentando, mas no geral o fator de confusdo é
aquele associado ao mesmo tempo com o desfecho e a variavel de exposicdo estudada,
e ele modifica o valor da associacao bruta (isto é antes de levar em consideracgdo o fator
de confusdo) em pelo menos 10% do valor original. Se ao estratificar verificarmos que
os valores em cada estrato forem muito diferentes entdo consideramos fator
modificador. Este diferente tem que ser tanto em nimero como estatisticamente (como
veremos quando estudarmos estatistica). Outra possibilidade é que ao estratificar ndo
se observe associacdo entre a exposicdo e desfecho que se estda estudando. Por
exemplo, a associagao bruta do entre fumo e cancer foi de 7, mas se ao estratificar
verificassemos que a associagao entre fumo e cancer fosse igual a 1 para os que bebem
alcool e também para os que ndo bebem alcool, isso significaria que a associacdo entre
fumo e cancer na verdade estava sendo totalmente explicada pelo dalcool. Nesta
condicdo fumo ndo estaria em nada associado ao cancer, porqgue uma vez levado em
consideracdo o alcool o efeito do fumo desapareceu.

Até o momento talvez vocé esteja se perguntando o que fazer se tiver um fator
de confusdo para se chegar ao real valor da associacdo. No exemplo da associacdo entre
fumo e CL, o valor bruto era de 7, ja entre os que bebem foi de 8,2 e entre os ndo bebem
de 6,4. O valor depois de ajustado sera diferente de 7 e préximo de 6,4 que é o valor
para as pessoas que ndao fumam. Posteriormente, faremos este calculo correto, que leva

em consideracdo a distribuicdo ponderada do numero de pessoas que bebem alcool.
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Este procedimento de calculo ponderado pelo fator de confusdao é o que chamamos de
valor ajustado pelo fator de confusdo, que significa valor indepentende do efeito do
fator de confusdo. Ao ponderar, e levar em consideracdo o fator de confusdo
teoricamente eliminamos o efeito do fator de confusdao por isso é chamado de

independente.

Nesta Ultima parte acrescentamos mais informacdes sobre fatores de
confuséo e como reconhecé-los estratificando o estudo. Ainda, adicionamos
a noc¢do de fator modificador e o significado da terceira variavel.

Mais um tipo de Estudo: o Transversal (Estudo de Prevaléncia)

Até o momento abordamos trés tipos de estudos observacionais sendo eles os
estudos de casos, a coorte e o caso controle, e existe ainda outro estudo observacional
chamado de estudo de corte transversal (agora ndo é coorte, é corte - com um “o0”
apenas-, signficando seccdo). Na coorte o estudo comecga formando especificamente um
grupo de expostos e um grupo de ndo expostos, no estudo de caso-controle formam-se
dois grupos um de casos e outro de controles. No estudo de corte transversal (iremos
chamar de transversal apenas) ndo comega bem escolhendo expostos/expostos e nem
casos/controles, a escolha é de uma populagdo definida de uma area geografica, e
depois de escolher esta populagdo é que se comeca o estudo verificando se os individuos

sdo expostos ou ndo e doentes ou nao. Note que sempre os estudos tém duas etapas,

sendo a primeira a selecdo das pessoas, e depois a coleta de informacdes.

Selegdo/Recrutamento

Intervengdo

Coleta de dados

Durante o Estudo

dida de Frequénci: dida de A;

Experimento

Selegdo de grupo para a
participagdo: exemplo com uma

doencga para ser tratado.

Alocar a exposi¢do

Desfecho

Risco

Taxa

Risco Relativo

Razdo de Taxa

Coorte

Expostos

N3o Expostos

Nao existe

Desfecho

Risco

Taxa

Risco Relativo

Razédo de Taxa

Caso-Controle

Casos

Controles

N&o existe

Exposi¢do

Né&o existe

0Odds Ratio

Transversal

Populagdo geografica definida toda

ou de forma aleatéria

Nao existe

Exposi¢do/Desfecho

Prevaléncia

Razdo de Prevaléncia
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No estudo transversal sempre temos que definir muito bem a populagdo
geograficamente e os participantes ndo sao seguidos ao longo do tempo; o participante
fornece informacdes tanto sobre a existéncia do defecho como da exposicdo. Este
“oferece informag¢do” ndo necessdariamente é verbal por questionarios e pode também
ser feito por meio de exames para detectar a presenca do desfecho. Vamos pensar num
estudo para se avaliar a associagdo entre consumo de aguUcar e cdrie dentaria em
criancas. Poderiamos pensar num estudo experimental, mas seria antiético.
Considerando a “qualidade dos estudos”, poderiamos pensar numa coorte, mas esta
levard muito tempo. Mesmo levando tempo se justifica desde que ja se tenha evidéncias
suficientes da associagdo, faltando evidéncias de temporalidade e talvez alguns aspectos
mao conhecidos sobre a doenca que somente seriam revelados num estudo de coorte.
Como a carie é uma doenca relativamente comum (embora em alguns lugares ja seja
considerada rara), um caso-controle talvez seja dificil de ser realizado, especialmente
porque teremos que examinar muitas criancas para triar aquelas com carie. Assim, a
alternativa de selecionar uma populagao definida seja o mais “facil” e correto para o
estagio de conhecimento para uma determinada doenca. Na verdade como ja sabemos
bastante sobre a associacao de acglcar e carie o estudo de coorte seria o0 melhor. Mas
vamos supor que ainda nao tivessemos muito conhecimento, entdo o estudo transversal
seria 0 mais indicado. Como tanto consumo de aglcar como a ocorrencia de carie
dentdria sdo comuns o estudo transversal é recomendado. Para tanto, o primeiro passo
é determinar os individuos que vao participar do estudo que neste caso determinanos
gue seriam as criangas de 7 a 12 anos da cidade de Ribeirdo Preto. Para participar do
estudo entdo ndo precisa de nenhum conhecimento previo sobre o individuo, apenas
gue ele pertence as criancgas qde 7 a 12 anos de idade que vivem em Ribeirdo Preto.

Lembre-se que no estudo de coorte o motivo de entrar para o estudo é ser
exposto ou ndo a alguma coisa (porém nenhum deve ter o desfecho estudado), e no
estudo de caso-controle o motivo para entrar para o estudo é ter ou ndo o desfecho e
assim no estudo transversal é apenas participar do grupo geograficamente definido
independente de ser ou ndo exposto ou com desfecho.

Assim como em qualquer outro estudo observacional, os fatores de confusao

ndo sdo controlados no desenho do estudo trasnversal e, portanto, é necessario coletar
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informacgdes sobre os mesmos que devem ser levados em considera¢do na analise
estatistica. Lembre-se que apenas no experimento os fatores de confusdo sdo
controlados no desenho, isso é ao se alocar aleatériamente a exposicao.

Um erro comum ¢ a classificagcdo de estudos como sendo caso-controle quando
na verdade sdo estudos transversais populacionais. Se a amostra realizada é um
transversal ndo podemos chama-lo de caso-controle. Um exemplo que me deparei foi
um estudo para estudar associacdo entre o desempenho escolar e carie dentdria numa
determinada cidade. O autor havia realizado um estudo transversal representativo da
populacdo. Ao descrever o estudo ele menciona que fez um estudo caso-controle em
gue os casos seriam as criangas com desempenho escolar baixo e o controle as com bom
desempenho escolar. Para ser um caso-controle ele deveria separar os casos e sortear
controles para estes casos. No entanto, o pesquisador tem uma amostra representativa
da populagdo o que é muito melhor do que montar um caso-controle. Chamar o estudo
de caso-controle embora pareca mais bonito, esta na verdade menosprezando o estudo
transversal que é muito melhor. Ainda, por ter considerado o estudo como caso-
controle o autor calculou Odds Ratio e ndo razdo de Prevaléncia que seria muito melhor.
Vamos entender melhor o que é Odds Ratio e Razao de Prevaléncia mais adiante.

Até o momento foram definidos os desenhos dos principais estudos bdsicos. Existem
mais tipos de estudos combinando os estudos basicos. Veremos a seguir mais
informacdes especificas sobre cada tipo de estudo.

Detalhes sobre sele¢ao de individuos para os estudos — viés de selecdo

Até agora ja descrevemos as caracteristicas basicas dos estudos observacionais
e experimentos, mas faltam muitos detalhes sobre a selecdo em cada um deles. Existem
muitas particularidades (problemas e desafios) na selecdo e que as vezes se modificam
dependendo do estudo, da doenca e da exposicdo que se estd estudando. Apartir de
agora vamos comentar sobre problemas de selecdo para cada um dos estudos
comecando com a coorte.

J4 descrevemos bem a caracteristica basica dos estudos de coorte que sempre
comeca selecionando grupos de expostos e ndo expostos. Um grande desafio do estudo

de coorte é selecionar estes grupos, como chegar a estes individuos que sdo expostos e
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nao expostos. Num estudo de fumantes e ndo fumantes como devemos recrutar esses
individuos? Ao formar grupos de expostos e ndo expostos, estes grupos ndo podem ser
completamente diferentes em tudo além da exposicdo porque se ndo seberiamos se
algum outro fator ou a exposi¢cdo seriam responsaveis pelas diferengas na ocorréncia do
desfecho estudado. Vamos supor que sabendo que um grupo de indigenas ndo fuma,
decidimos comparar estes indigenas com trabalhadores rurais que fuman na regido. Sim
temos expostos e nao expostos, mas os grupos sao muito diferentes em relagdo ao que
se alimentaram a vida toda, genetica, estilo de vida etc, entdo talvez ndo possamos
atribuir ao fumo a associacdo encontrada. Assim, quando montamos um estudo de
coorte os grupos tém que ser de certa forma homogénios e compardveis. Os estudos de
coorte para desvendar efeito de exposicdes ocupacionais sdo bons exemplos de
dificuldade de se montar um estudo de coorte. Imaginem um estudo sobre os efeitos de
exposicdo ao benzeno numa fabica tendo como expostos os empregados bracais da
fabrica, qual seria o melhor grupo de ndo expostos? Em geral as pessoas pensam em
trabalhadores da mesma fabrica que ficam nos escritérios. Bom, estes dois grupos sao
extremamente diferentes, os trabalhadores bracais sdo bem mais pobres, tem estilos de
vida completamente diferentes dos trabalhadores do escritério. Assim, o melhor grupo
de ndo expostos seria composto de trabalhadores de nivel socioeconomico e habitos de
semelhantes, mas de outra fabrica onde os trabalhadores ndo sdo expostos ao benzeno
(e mesmo nenhum outro fator que leve ao mesmo desfecho que estd sendo estudado).
Por exemplo, se estamos estudando cancer de pulmdo ndo adianta comparar a
incidéncia de cancer de expostos ao benzeno de uma fabrica com expostos ao asbesto
de outra fabrica porque as duas exposi¢cdes levam ao cancer de pulmdo. Assim, ao se
montar um estudo de coorte ha necessidade de muito planejamento para a selecdo dos
melhores grupos de expostos e ndo expostos. Se o grupo de ndo expostos nao for
compardvel a conclusdo serd falha e dizemos que o resultado é enviesado, devido ao
viés de sele¢do. Portanto, devemos fazer de tudo para que ndo exista viés de selecdo
num estudo.

Outra forma de se montar um estudo de coorte é elaborando um estudo de
coorte populacional. Numa coorte populacional seleciona-se um grupo de individuos

baseado numa localizacdo geografica onde todos sdo incluidos e dai separa-se expostos
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e ndo expostos. Um exemplo é a coorte de Framingham nos EUA que incluiu todos os
individuos da cidade com mais de 35 anos de idade e comecou em 1948. O objetivo do
estudo era estudar o efeito do colesterol na incidéncia de doencas cardiovasculares.
Mas este tipo de estudo ndo é eficiente se o estudo se restringe a um fator ocupacional
como benzeno, pois 0s Unicos expostos sdo os trabalhadores de uma ou algumas
fabricas, assim ndo tem o porqué de amostrar uma cidade inteira. Outro exemplo é a
coorte populacional de nascidos vivos de Ribeirdo Preto e de Sdo Luiz, Maranhdo, cujo
objetivo é estudar a saude de prematuros comparados aos ndao prematuros. Nesta
coorte de nascidos vivos, todos os nascidos vivos de Ribeirdo Preto em 2010 (de 12 de
janeiro de 2010 a 31 de dezembro do mesmo ano), cerca de 7 mil, foram incluidos no
estudo. Equipes de pesquisadores ficaram de prontiddo em cada hospital da cidade, e
assim que uma gestante era admitida, a equipe abordava os responsaveis, e coletavam
informacgdes sobre as gestantes por meio de entrevistas e examinavam as criancgas
(peso, comprimento, idade gestatcional, teste APGAR, circunferéncia de cabeca). Em
S30 Luis onde o nimero de nascimentos era muito maior, uma amostra com 1/7 dos
nascimentos naquele ano foram recrutados. A amostra foi sistematica, isto é, a cada trés
nascimetno em ordem um era recrutado para o estudo.

As coortes populacionais sdo consideradas as melhores evitando-se que tenha
viés de selecdo. Porém, podem ser mais caras e trabalhosas. Além do processo de

selecdo, a coorte tem outro desafio que é o seguimento dos individuos (follow-up).

Durante um estudo longo é dificil manter todos os participantes e se estes vao
desistindo do estudo isso pode afetar a validade do estudo introduzindo viés. Por
exemplo, se o desfecho da coorte de prematuros de Ribeirdo Preto é carie dentaria, e
se mais ndo prematuros especialmente os ricos (que tem menos carie em geral)
desistem do estudo, talvez ndo consigamos encontrar associa¢do entre prematuridade
e aumento de cdrie dentaria, pois 0s ndo-prematuros que permaneceram no estudo sao
os que tinham mais cdrie. O estudo entdo serd enviesado pela perda seletiva de
determinadas pessoas. Se a perda for aleatdria entre expostos e ndo expostos nada
provavelmente vai acontecer exceto diminuicdo de participantes (que acarreta
problemas de poder do estudo que veremos posteriormente). Mas se a perda for maior

em um dos grupos de expostos e principalmente associada ao desfecho o viés ird
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acontecer. Este tipo de viés por perda de seguimento ndo deixa de ser um tipo de viés
de sele¢do, mas chamamos especificamente de viés de aderéncia (ou seguimento).
Portanto, manter a participacdo no estudo de coorte é muito importante e requer muito
esforco, tempo, e dinheiro para manter a coorte motivada em participar do
acompanhamento. A permanéncia de individuos num estudo é camado de aderéncia a
um estudo. Qualquer estudo que precise que as pessoas sejam seguidas é sujeito a
viéses por perda de aderéncia, por exemplo, no experimento. Em inglés o nome dado a
aderéncia é compliance.

Outro detalhe de selecdo dos estudos de coorte é que o desfecho precisa ser
muito bem especificado. Estamos falando de viés de selecao e o desfecho vai ser medido
depois da selecdo, no entanto, ao montar o estudo com expostos e ndo expostos
nenhum dos individuos que entra para o estudo pode ter o desfecho no inicio. Assim, se
o estudo de coorte tem como objetivo o estudo da associa¢do entre fumo e cancer de
pulmdo, nenhum individuo pode estar com diagnédstico de cancer de pulmdo. H3,
portanto, a necessidade de verificar a saude de todos os participantes e aqueles que
tém indicios de ja estarem com cancer de pulmao devem ser excluidos. O principio
basico num estudo de coorte é que expostos e ndao expostos tem supostamente a
mesma chance (tedrica) de ter a doenga no futuro exceto pelos fatores de exposicdo
estudados. Por exemplo, se ja sabemos que quem tem um polimorfismo que aumenta
a probabilidade de se desenvolver cancer em muito (muito mesmo) como o BRC1A
associado a cancer de mama e ovario, devemos excluir previamente estes individuos do
estudo.

Com o mesmo principio se algum fator faz com que o individuo ndo tenha como
desenvolver a doenca este deve ser eliminado do estudo. Por exemplo, mulheres com
histerectomia ndo podem participar de um estudo de cancer de Utero. Se esses detalhes
ndo forem observados vamos ter ao final um estudo enviesado.

Outro problema de seguimento em estudos de coorte é a mudanca de exposicao
ao longo do estudo. Por exemplo, fumantes podem diminuir a quantidade de cigarros
consumidos ou ainda podem parar de fumar, e ndo fumantes podem se tornar
fumantes. Assim, embora os individuos sejam classificados como expostos e ndo

expostos no inicio do estudo de coorte, dependendo da exposicdo deve-se manter o
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monitormento da mesma durante todo o estudo, assim como de fatores de confusdo
gue podem se modificar ao longo do estudo.

Ainda em relagdo as coortes realizadas em locais de trabalho deve-se observar a
possivel existéncia do viés de selecdao chamado viés do trabalhador sadio. Este viés pode
acontecer porque em geral os trabalhadores que estdo na ativa sdo mais sadios do que
aqueles que ndo estdo trabalhando. Imagine uma coorte que serd estabelecida numa
fabrica com exposicao ao asbesto durante 15 anos. Os individuos que estao trabalhando
no inicio do estudo e também aqueles que permaneceram no trabalho serdo aqueles
com saude melhor. Se por um acaso alguém muito susceptivel ao asbesto comecou a
trabalhar e passou mal logo no inicio, provavelmente ele ird pedir demissao e trocar de
emprego.

Evitar o viés de selegdo é particularmente complicado nos estudos de caso-
controle. Selecionar casos de certa forma é relativamente facil. Em geral os estudos de
caso-controle sdo realizados para estudar doencas raras, e em geral que as tem procura
um hospital em algum momento. Assim, os casos em geral s3ao obtidos em hospitais ou
clinicas ou centros de referéncia. No entanto, os controles sdo dificeis de serem
encontrados. Os primeiros estudos de caso-controle como os de fumo-cancer de pulmao
foram realizados com controles do préprio hospital que ndo possuiam cancer de
pulmao. Posteriomente descobriu-se que outras pessoas internadas em um hospital
eram mais provaveis de serem fumantes do que outras pessoas na populacdo em geral.
Isso acontece porque o fumo ndao somente leva ao cancer de pulmao, mas a problemas
cardiovasculares e outros que propiciam os individuos a serem internados ou
permanerecem mais tempo internados devido a outras causas. Assim, inUmeros estudos
foram realizados para se determinar como melhor escolher um controle. A melhor e
menos enviesada maneira de se escolher um controle é escolhé-lo da prépria populagdo
de onde saiu o caso. Por exemplo, se estamos estudando cancer de pulmao no Hospital
das Clinicas, ao invés de escolher o controle do hospital, devemos estabelecer onde
mora o paciente e escolher o controle entre seus vizinhos. Em geral demarcam-se varias
guadras ao redor da casa do caso, e identifica-se todos os inviduos de mesma idade e
sexo, e sortea-se 1 controle. E muito trabalhoso para se montar um caso controle, mas

¢é a forma de se evitar viés de selecdo e invalidar o estudo.
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Um exemplo real é um caso-controle realizado em um hospital de referéncia de
Sdo Paulo para se testar se fatores nutricionais estavam associados a cancer de cabeca
e pescoco. Os casos eram pacientes com cancer em tratamento vindo de vdrias regides
do pais como Bahia, Minas Gerais que ndo encontraram tratamento adequado em seus
estados. Os controles, no entanto eram pacientes do ambulatorio do hospital, em geral
paulistanos que consultavam por motivos variados. Ao final do estudo concluiu-se que
comer muita carne de porco estava associado ao cancer de boca. O problema é que
grande parte dos casos vinham de areas rurais da Bahia e Minas Gerais e a alimentagao
destes individuos foi comparada com paulistanos. Sabemos que o consumo de carne de
porco e linguicas é muito maior em regioes rurais. Desta forma, ndo podemos acreditar
nos resultados do estudo. O estudo de fato foi negado publicacdo numa revista de
epidemiologia por causa do viés de sele¢do, mas foi aceito numa revista de oncologia
especifica da odontologia. Provavelmente o trabalho foi aceito porque a maioria dos
pesquisadores de odontologia ndo conhece este problema metodoldgico importante e
muitos ndo creditam. Bom acreditar ndo é questdo de ciéncia é questado religiosa e
epidemiologia e ciéncia ndo sdo religides. Com certeza realizar um caso-controle bem
feito da muito trabalho, mas se ndo obedecermos as regras vamos terminar com um
estudo enviesado, com problema metodologico tdo grande que ndo podemos acreditar
no estudo. Por exemplo, este estudo sobre carne de porco e cancer de cabeca e pescoc¢o
nunca podera ser utilizado para contribuir com avaliacdo de causalidade entre carne de
porco e cancer de cabeca e pescogo, porque é enviesado e, portanto nao tem validade.

Infelizmente, é muito comum que dentistas e médicos achem dificil fazer um
caso-controle de maneira adequada e terminam ultizando controles de hospitais e
clinicas. Em geral eles alegam que ndo acreditam ser problema, sem nunca terem
estudado toda a literatura extensa que existe demonstrando que os resultados ndo
terdo validade. O ultimo pesquisador que confrontei com o assunto me disse “nao
acredito que tenha problema algum de usar o controle da clinica, e ja publiquei trabalho
assim”. N3do consegui fazer com que a pessoa lesse as centenas de trabalhos que
abordam o viés de selecdo de controles em estudos de caso-controle. Este viés

especificamente é chamado de viés de Berkson. Existem mais detalhes em relagao ao
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viés de Berkson, e outros nomes dados a viés de sele¢ao, mas por enquanto isso é o
suficiente.

Ainda sobre casos-controles, uma duvida comum é a quantidade de casos para
controles. Em geral temos um controle para cada caso, mas por vezes encontramos
estudos com mais de um controle para cada caso. O maior nimero de controles em
geral é ultilizado quando o numero de casos ndao é muito grande e se agrega um maior
numero de controles para simplesmente aumentar o nimero de individuos total.
Posteriormente vamos dizer que aumenta o poder de teste do estudo, mas por
enguanto, ficamos apenas com esta explicacado superficial. No entanto, ndo compensa
ter mais do que 4 controles para cada caso. Algo que tem que ser observado é que se
deve evitar ter menos casos do que controles. O motivo para tanto é que estamos
comparando casos investigados e precisamos ter uma boa base do que acontece entre
controles. O primeiro estudo de Offenbacher (J Periodontol 1996: ) testando a hipotese
de associacdo entre periodontite em gravidas e prematuridade e baixo peso foi um caso-
controle, em que haviam 91 casos e apenas 31 controles. Uma das grandes criticas que
eu faco do estudo é esta instabilidade criada por ter t3o poucos controles. E interessante
que no abstract os autores apenas citam que foram observados 124 nascimentos e ndo
especifica quantos casos ou controles. Interessante é que é muito mais dificil achar os
prematuros que acontecem em cerca de 10-12% dos nascimentos do que bebés
normais.

Embora seja simples entender o que se considera um caso, quando se prepara
um estudo comeg¢am os problemas praticos de como conseguir estes casos. Se vamos
estudar cancer de pulmado quais casos posso incluir no meu estudo? Posso ir a um
hospital verificar todos os casos diagnosticados nos ultimos dois anos e inclui-lo. Neste
caso, teremos casos diagnosticados ha dois anos que ja estdao em tratamento, casos que
tiveram sucesso até entdo e casos que talvez ndo estejam reagindo bem. Ainda neste
periodo de dois anos podemos ter casos que ja falesceram. Entdo qual a forma ideal de
se selecionar os casos? Podemos incluir estes casos todos que aconteceram nos ultimos
anos (deve ser determinado de acordo com o tipo de doenca ou desfecho), e desta
forma chamamos de casos prevalentes (que ja existem). De forma mais correta, mas que

pode levar mais tempo para a realizacdo do estudo, podemos selecionar apenas os casos
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incidentes (casos novos) que forem ocorrendo. Assim, para cada novo caso, devemos na
época, ir atrds de um controle oriundo da mesma populacao. Incluindo casos incidentes
evitamos perder os casos que ja falesceram e casos que ndo estdo reagindo a
tratamentos. A perda destes casos mais graves ou que morrem mais rapido pode levar
a viés na estimativa de OR, portanto, enviesando os resultados. Alguns detalhes podem
ser pensados como incluir apenas os casos incidentes que foram diagnosticados em
estdgios iniciais da doenca diminuindo viés, mas os casos que ja estiverem mortos pode-
se pensar se vale a pena entrar para o estudo entrevistando um parente préximo. O viés
de se incluir casos prevalentes é chamado de viés de incidéncia-prevaléncia ou viés de
Neyman.

O viés de selecdo nos estudos transversais vai ser abordado quando comecarmos
o assunto sobre como fazer uma amostra ( amostragem).

Quanto aos experimentos, em geral sdo considerados quase imunes ao viés de
selecdo, porque a aleatorizacdo deveria distribuir os fatores e confusao uniformemente
entre expostos e ndo expostos. No entanto, temos que nos certificar que os fatores
foram distribuidos verificando estes fatores apds a aleatorizacdo. Ainda, ndo podemos
esquecer que quanto menor o numero de participante maior a chance da aleatorizacao
ndo funcionar. Outro fator importante também é que ao seguir os individuos num
experimento, podemos ter perda de seguimento e desbalancear a distribuicdo de
fatores de confusdo. Ainda, podemos perder seguimento associado a presenca de
doenca ou efeitos colaterais de um medicamento ou tratamento que esteja sendo
testado. Por exemplo, se um medicamento comeca a dar nausea ou desenvolver o
desfecho mais rapido, pode ser o que participante desista sem avisar ao pesquisador. A
perda de individuos

Um outro tipo de viés que pode ser decorrente da sele¢do ou ainda surgir devido
andlise estatistica de ajuste ndo apropriado é chamado de viés de colisdo (colider bias).
De forma geral, este viés surge quando a selecdo de individuos estd atrelado a
exposicdao. O exemplo classico é o equivoco relatado por Sacket que estudando 257
individuos internados em um hospital concluiu que pacientes de doencas locomotoras
teriam maior ocorréncia de doencas respiratérias. No entanto, como os individuos eram

pacientes hospitalizados e sabendo-se que pacientes com doengas locomotoras e
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respiratérias sdo mais provaveis de serem hospitalizados a associagdao surgiu pela
intermediagao da hospitalizagao. A principio este foi denominado de viés de admissao.
Por isso que devemos ser cuidadosos ao estudar pacientes hospitalizados ou que
procuram especificamente um servico médico. Quando Sacket estudou a associagao
numa amostra populacional tal associacdo ndo se sustentou. Dois outros exemplos
cldssicos sdao denominados de paradoxos da obesidade e paradoxo do baixo peso com
mortalidade e também o da obesidade e mortalidade e mais recente temos o exemplo
de fumantes e covid-19.

Enquanto um fator de confusdo causa tanto a exposicdo como o desfecho, a
variavel colisora é causada tanto pela exposicdio como pelo desfecho e se estiver
presente a andlise entre exposicdo e desfecho ndo deve ser adjustado pela varidvel
colisora, porque ela levara ao viés. O viés de colisdo em geral é criado durante a analise
ajustada pelo colisor, ao passo que nao deveria ser ajustado. Ou se ele estd
influenciando na selecdo ele resultard em associacao espuria.

Quanto a hipétese de que fumar poderia proteger de Covid-19 se deve ao fato
de que fumantes tendem a ter mais tosse, e covid-19 leva a tosse também, e ainda
recomenda-se que quem esta com algum sintoma de tosse e coriza deva fazer o teste
de covid. Logo, podemos ter maior deteccdo de covid entre fumantes e ao mesmo
tempo muitos dos testes negativos serdo de fumantes e pode-se concluir erradamente
gue fumar seria protetor da covid. Mais uma vez, olhando-se apenas para quem procura
pelo teste podemos chegar a uma conclusdao errada. O correto para se testar esta
hipdtese seria uma amostra populacional aleatéria na qual o teste seria realizado.

Um recente estudo sobre colider bias de Griffith et al (2020), entitulado “Collider
bias undermines our understanding of COVID-19 disease risk and severity” ressalta o

risco de se realizar estudos com amostras ndo representativas.

Viés de informacao

Viés de informacgdo também é chamado de viés de observagdo é o nome que se
da por falha na coleta de informag¢des num estudo, pode ser tanto informacao verbal ou
por meio de exames. A informagao falha pode acontecer tanto em relagdo a exposigdao

como em relacdo ao desfecho.
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O viés de informagdao mais cldssico é o associado ao estudo de caso-controle.
Uma vez que o caso-controle comeca pelo desfecho, a informacado sobre exposicdo em
geral é informada pelo participante que tem que se lembrar de quando foi exposto,
como e em que quantidade. O esquecimento e o relato impreciso sao comums tanto aos
casos como controles, mas o pior viés é quando casos se lembram de forma diferente
dos controles. Se as lembrangas sao melhores entre os casos do que entre os controles,
o efeito da exposicdo parecera maior do que na verdade deveria ser, isto &, inviesado.
Portanto, ao se preparar um caso-controle tem que se tentar resgatar da melhor
maneira as informacgdes tanto dos casos como dos controles. Como em geral os casos,
por terem uma doencga, se lembram de coisas anteriores melhor do que o controle entao
tem que estimular os controles a se lembrarem de detalhes da exposi¢ao. Enquanto
fazer uma pergunta de forma simples sobre algo que aconteceu de estranho para uma
made que teve um filho com uma doenca congénita seja suficiente para recuperar uma
informacdo, talvez ndo seja suficiente para a mae de uma crianca sauddavel. Embora a
forma de se perguntar deva ser a mesma para casos e controles, devem-se preferir
maneiras mais detalhadas que estimulem os controles a se lembrarem. Este viés
especificamente é chamado de viés de memoria (recall bias) que é um viés de
informacao.

Ainda como viés de informacdo, pode acontecer que o erro seja tdao grande que
pessoas possam ser classificadas de forma errada como expostas enquanto sdo ndo
expostas ou erradamente diagnosticadas como desfecho enquanto ndao tem desfecho.
Por exemplo, se estamos investigando o efeito do consumo de carne no
desenvolvimento de cancer de intestino podemos obter informacdo tdo errada de
alguns pacientes que ao invés de classificd-lo como grande consumidor de carne, nés
classificamos como ndo consumidor. Neste caso temos um viés que é de informacao,
mas especificamente é chamado de viés de erro de classificagao (misclassification bias).
Qual o efeito disso? Pode ser desastroso como os demais. Por exemplo, se temos 1000
consumidores de carne e 1000 ndo consumidores, e sabemos que consumir carne leva
ao cancer de intestino. Vamos imaginar que aumenta o risco de cancer de intestino em
10 vezes. Se diagnosticarmos 200 consumidores de carne como nao consumidores e vice

versa o que acontecerd? Bom, os classificados para o estudo como consumidores vao
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exibir menos cancer, e os ndo consumidores vao ter mais cancer do que o esperado,
logo a relagao deve ser bem menor do que 10 ou mesmo pode se invalidar levando os
dois grupos a terem a mesma quantidade de cancer. Se este erro de classificacdo estiver
apenas atrelado a exposicdao, no maximo que vai acontecer é ndo encontrar associagao
alguma. A nao ser claro que todos os expostos sejam classificados como n3o expostos e
ai o estudo vai mostrar que quem ndao come carne (mas que na verdade todos comem)
teria menos cancer de intestino do que os que comem. Assim, seria erro de mais.

Se por um acaso, as pessoas que comem muita carne e tem parentes com cancer
na familia (logo ja sao mais propensos a terem cancer) mentirem sobre o consumo de
carne por receio que sejam questionados, qual seria o resultado? Aumento de cancer
no grupo classificado como nao consumidor, e diminuigdo entre os que foram
classificados como consumidores. Logo diminui o efeito e vamos concluir erradamente
que o risco de desenvolver cancer entre consumidores de carne é menor do que seria,
ou mesmo inexistente. Mas se as pessoas que ja tem familiares com cancer de intestino
sdo tdo estressadas e paranoicas que ao relatar o consumo exageram e sao classificadas
como consumidores de carne quando ndo deviam ser? Neste caso, vamos ter um
adicional de gente muito susceptivel ao cancer de intestino entre os que foram
classificados como consumidores de carne, e assim, vamos exagerar o risco de ter cancer
entre os consumidores. Quando o erro de classificagdo atinge os dois grupos (expostos
e ndo expostos) sem estar atrelado ao desfecho, chamamos de erro ndo diferencial, e
em geral o que acontece é diminuir o efeito da exposicdo. Quando o erro (viés) de
classificacdo estiver associado ao desfecho chamamos de erro (viés) diferencial e ai se
isso acontecer pode tanto aumentar como até diminuir o efeito da exposicao.

Comentamos sobre viés de classificacdo da exposicdo, mas o mesmo pode
acontecer em relacdo ao desfecho.

Um exemplo de viés de informacdo referente ao desfecho, famoso na
odontologia, é o erro cometido no diagndstico de doenca periodontal durante o estudo
NHANES Il (National Health and Nutrition Examination Survey lll). Este é um estudo
populacional transversal realizado nos Estados Unidos nos anos de 1988 a 1992. Para
este estudo 8 dentistas fizeram os exames de perda de insercao periodontal. Quando se

realiza um estudo com vérios examinadores é importante que sejam treinados e que
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avaliem de forma equivalente a doenga. Posteriormente abordaremos este treinamento
(chamado de calibragdo) e como fazer sua avaliacdo por meio de teste de repetibilidade.
Por enquanto, o importante é entender o que aconteceu no NHANES lll. Para se poder
conferir se os dentistas fizeram de forma adequada os exames, os pacientes sdo
aleatoriamente designados para cada dentista. Se os pacientes foram atribuidos
aleatérimanete significa que cada um deles deve ter examinado quantidades
semelhandes de pessoas de todas as idades, sexo, cor, e nivel de doenca. Se por um
acaso um dentista acabou diagnosticando muito mais doengca do que o outro, deve
signficar que ele fez algo errado atribuindo mais doenca do que se devia. Ao terminar o
estudo, notou-se que dois dentistas havia atribuido mais doen¢a do que os demais,
porém os grupos eram equivalentes em relacdo a varias caracteristias. No entanto,
observou-se que ao examinar Afro-americanos os dois dentistas atribuiram mais doenca
aos mesmos. Provdvelmente sabendo que os Afro-americanos tem mais doenca, ao
medir a perda de insercdo é possivel que quando em duvida, por exemplo, entre 3 ou 4
milimetros (a sonda é medida em milimetros) estes dois dentistas devem ter atribuido
o valor maior. Uma vez sendo detectado o problema, embora ndo se pudesse corrigir,
pois o exame estava realizado, pode-se levar em considera¢dao na andlise estatistica o
erro. Este é um exemplo de viés de observacdo atribuindo mais doenca a Afro-
americanos. Se o objetivo de uma analise fosse verificar a diferenca de perda deinsergao
entre Afro-americanos e Brancos o resultado seria enviesado, neste caso maior do que

deveria ser.

Viéses e Terceiras Variaveis (fator de confusao e fator modificador)

A duvida sempre surge sobre a diferenca entre viés e terceiras variaveis ou seja
fatores de confusdo e fatores modificadores. Reservamos o termo viés para expressar
erros de coleta de dados seja sele¢cdo ou informacdo. Se acontecer um erro (viés de
selecdo ou informacdo), nds ndo temos como concerta-los. Ja os fatores de confusdo e
modificadores, desde que tenhamos coletado informacgdes sobre eles, nds podemos
levd-los em consideracdo na analise estatistica. Tanto viéses como os fatores de

confusdo ou modificadores (estes ultimos quando ndo levados em consideracdo na
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andlise estatistica) levam a resultados errados sobre associagdo entre exposicdo e
desfecho. Dizemos que viéses e terceiras varidveis ameagam a validade interna de um
estudo e podem acabar com ela. Portanto devemos evitar os viéses e devemos levar em
consideragdo nas analises estatisticas a presenca de fatores de confusdo ou
modificadores.

Para evitar os viéses temos que planejar muito bem os estudos, comegando por
elaborar adequadamente a pergunta que se quer responder, ou melhor, a hipdtese que
se quer testar. Uma vez elaborada e hipdtse deve-se construir o diagrama causal
considerando todos os fatores de confusdo e fatores modificadores que se tem
conhecimento. Uma vez feito isso, deve-se estabelecar qual o mellhor tipo de estudo
para testar a hipdétese dado o conhecimento atual sobre o assunto. Uma vez
determinado o tipo de estudo que se vai realizar, deve-se planejar exatamente quem
serdo os grupos, e como evitar viés de selecdo. Ainda tém que se planejar todos os
instrumentos de coleta de dados e diagndsticos a serem empregados no estudo, e ainda

o treinamento de pessoal, para evitar classificagdes erradas.

VariagOes de Tipos de Estudos
Caso-Controle aninhado e Coorte retrospectiva e os Estudos Ecolégicos -

Os tipos basicos de estudos observacionais sdo os ja mencionados, porém
podemos ter variacoes especialmente nos estudos de coorte. Podemos por exemplo
dentro de um estudo de coorte formar um caso-controle, que é entao chamado de caso-
controle aninhado numa coorte, ou simplesmente caso-controle aninhado. Este tipo
de estudo surgiu para facilitar o estudo de determinadas doencas raras (em geral
cancer) em coortes numerosas como a coorte do estudo de Woman’s Health Study, que
€ uma coorte de cerca de 40 mil mulheres enfermeiras nos EUA. Desde o inicio do estudo
amostras de sangue eram guardadas nos acompanhamentos que aconteciam mais ou
menos a cada 2 anos. O sangue das 40 mil mulheres nem sempre era analisado toda vez,
porque o custo seria muito alto. Assim, as amostras sdo guardadas em nitrogénio, e
guando necessario essas amostras sdo analisadas. Para compor o caso-controle
aninhado, quando surgia um caso de cancer de mama, um ou mais controles eram

sorteado de dentro da coorte, compondo assim um caso-controle aninhado. A
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vantagem deste tipo de caso-controle é a disponibilidade de muitas observagdes
coletadas nos anos anteriores pelos pesquisadores diminuindo a possibilidade de vies
de informagao.

Retrospectivo e prospectivo relacao cronologica do inicio do estudo e a
ocorréncia do fenomeno de estudo (exposicdo e desfecho). Essas sao medidas que
Mietnem chama de timing. Num estudo completamente prospectivo o pesquisador
observa os dois fenomenos (exposicdo e registra a ocorréncia do desfecho) em termos
de direcionalidade ele é pra frente (foward). Completamente retrospectivo tanto o
exposicao como desfecho j& aconteceram, ai ele pode ter qualquer direcionalidade
(foward ou backwards).

Os estudos de coorte cldssicos sdo prospectivos partem da exposicdo e seguem
ao longo do tempo futuro até acontecer o desfecho. No caso-controle tudo aconteceu
no passado em relacdo a quando o estudo comeca logo é restrospectivo. Existe, no
entanto, um estudo chamado coorte retrospectiva. Como a base da coorte é que o
estudo comeca identificando expostos e ndo expostos e neste momento ninguém pode
ter o desfecho, essa caracteristica permanece na coorte retrospectiva. Ha necessidade
entdo de identificar no passado grupos de expostos e ndao expostos, e rastrea-los até
gue desenvolvam a doenca. Um étimo exemplo, é se decidissemos em 2015 estudar o
gue aconteceu, especificamente desenvolvimento de cancer, nas pessoas que foram
expostas ao césio em Goiana no ano de 1987. Para quem ndo tem nogdo do que foi o
acidente existe um site do governo de Goiania

(http://www.cesiol37goiania.go.gov.br/).

Naquele ano, em Goiana, uma familia desmontou sem saber um aparelho que
continha césio (substancia radioativa) contaminando a vizinhanga inteira. Se hoje
fossemos fazer um estudo poderiamos identificar estas pessoas expostas no passado,
por meio do endereco e talvez de contas de luz que nos forneceria o nome dos chefes
de familia que moravam ao redor da casa onde o césio foi manipulado. Provavelmente
teriamos que demarcar alguns quarteiroes ao redor da casa com césio e denominar
todos estas familias como expostas ao césio. Em alguma parte de Goiania com nivel
socioeconomico semelhante e que teriamos certeza que nao foram contaminados pelo

césio, marcariamos alguns outros quarteiroes e conseguiriamos os nomes dos chefes de


http://www.cesio137goiania.go.gov.br/
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familia que habitavam tais casas em 1987. Apartir destes registros, tentariamos achar
todos os moradores expostos e ndo expostos para saber como estdo hoje em dia ou se
ja havia falescido e do que. Temos que seguir cada familia independente de onde
estejam morando atualmente. Se nés estamos estudando leucemia, por exemplo, entdo
registrariamos como desfecho todos os individuos que tiveral leucemia morrendo ou se
recuperando entre expostos e nao expostos. Neste estudo tudo tanto a exposi¢ao como
o desfecho aconteceram no passado. Avantagem deste tipo de estudo é a possibilidade
de se estudar algo que ja aconteceu no passado e economizar tempo. No entanto, é
claro que a qualidade das informacgdes talvez ndo seja tdo boa quanto as informacodes
da coorte prospectiva, principalmente as informagdes sobre fatores de confusao.

A coorte retrospectiva também tem vantagem para o estudo de doencas com
periodo de laténcia muito grande. Periodo de laténcia seria o periodo de tempo desde
a exposicdo até o inicio de desenvolvimento de uma doenga. Um exemplo é justamente
a exposicdo a radiacdo e seus efeitos tardios. Por vezes pode ser que quando acontece
uma exposi¢cao marcante a radiacdao o DNA ndo seja totalmente alterado para comecar
uma doenga, mas com o envelhecimento outras alteragdes se somam e resultam em
doencas décadas mais tarde. Desta forma as coortes retrospectivas sao vantajosas
embora o seguimento das pessoas ao logo de toda a vida fosse ideal.

Antes de comecar a descrever os estudos Ecoldgicos vamos resumir os tipos de

estudos até o momento estudados e fazer o primeiro exercicio.

Tipos de estudos basicos

Experimentais
e Experimentos (estudos clinicos randomizados ou aleatorizados)

e Quasi-experimentos

Observacionais
e Estudos de Casos ou Série de Casos

e Estudos transversais
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e Estudos de Coorte
e Estudos de Caso-controle

e Estudos Ecolégicos

Exercicio I. Tente agora descrever as vantagens e desvantagens de cada tipo de estudo.

Caso-controle Coorte Transversal

Vantagens Vantagens Vantagens

Desvantagens Desvantagens Desvantagens
Exercicio I |

Tente classificar os estudos abaixo!

a. Sujeitos do estudo: soldados americanos que participaram da Guerra

do Vietnan (1969 — 1971), e soldados americanos que permaneceram na Europa no
mesmo periodo. Na decada de 1980 investigadores comparam a mortalidade nos dois

grupos.
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b. Pacientes terminais de cancer, um novo tratamento é oferecido, e a

sobrevivéncia é observada até o periodo de 2 anos.

c. Pacientes com tricnose confirmada por laboratério e um controle
sadio. Todos os participantes respondem questionario sobre consumo de carne de

porco, e outras carnes.

d. Criangas de um convénio de saude aos 18 meses sao aleatdriamente

designadas a dois tipos de vacinas contra a gripe. Os efeitos colaterais sdo registrados

nas duas semanas seguintes.

e. Ahistdria de consumo de cigarro de pacientes entrando em hospitais

com cancer de pulmao sdo comparados com a histdria de fumo de outros pacientes que

foram admitidos com outras condi¢des que precisavam de cirurgia.

f. Aspirantes a soldados do exército respondem a um questionadrio

sobre a histéria de habitos de uso de cigarros. Os fumantes e ndo fumantes sao
subsequentemente seguidos em relacdo ao desenvolvimento de cancer e outras

doencgas crdnicas.

g. Num estudo da relagdo entre anormalidades reprodutivas e

exposicdo in utero ao dietilestilbestriol (DES), a taxa de incidéncia de anomalias
reprodutivas em individuos cujas maes foram expostas ao DES quando estavam gravidas
20 a 30 anos atras sdo comparados a taxa de incidéncia de anomalias reprodutivas em

individuos cujas maes nao foram expostas ao DES.

h. O nivel de estrégeno é medido no sangue numa amostra de mulheres

de 50 a 69 anos de idade. Ao mesmo tempo, a densidade mineral dssea também foi
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medida. A proporg¢do de mulheres com baixa densidade mineral dssea e comparada em

relacao ao nivel de estrégeno

Estudos Ecoldgicos e estudos com variaveis ecoldgicas

Até o momento foram descritos estudos em que individuos eram organizados
em grupos para que fossem estudados. Os fatores de confusdao e modificadores eram
atributos de cada individuo. Por exemplo, no estudo de associacado entre alcool e cancer
coleta-se informacdo sobre exposicdo e desfecho de cada individuo, e também
informacgdes sobre os fatores de confusdo. Dizemos que a unidade do estudo é o
individuo.

Alguns estudos, no entanto, sdo realizados ndo com informacdes sobre o
individuo, mas sobre um grupo de individuos. Por exemplo, posso fazer um estudo para
verificar se a prevaléncia de carie dentaria numa cidade esta associada a fluoretagao de
agua na cidade. Para fazer este estudo, por exemplo, no Estado de S3o Paulo, temos que
levantar qual a prevaléncia de cdrie em cada cidade e obter a informacgdao sobre
fluoretacdo das aguas. Se os dados ndo existirem, o pesquisador devera examinar todas
as cidades do estado de SP e estabelecer a prevaléncia de carie para cada uma das
cidades. Note ele ird utilizar apenas uma informacdo resumo (prevaléncia) de cada
cidade. Em relagdo a dgua fluoretada ele pode usar apenas a informacgao sobre se é
adicionado ou ndo fluoreto a dgua ou ainda coletar varias amostras de agua em cada
cidade e avaliar a média de dosagem de fluoreto em cada cidade. Assim, as medidas que
serdo utilizadas no estudo sdo medidas “resumo” (summary measures) que chamamos
de medidas ecoldgicas ou varidveis ecoldgicas. O sentido de ecoldgico é que sdo
caracteristicas gerais médias que descrevem um determinado grupo populacional, no
caso cada cidade do Estado de Sao Paulo.

Se por um acaso, o governo tem como pratica fazer estudos de tempos em
tempos sobre carie dentaria no Estado inteiro, e estes dados estdo disponiveis nas
Secretarias de Saude ou outro drgdo qualquer, podemos utilizar estas informacgdes e ndo
precisamos coletar.

O exemplo descrito a seguir é de um estudo ecoldgico publicado em sobre

associacao de consumo de cerveja e cancer de intestino nos Estados Unidos publicado
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em 1977 no British Journal of Cancer. Informagdes sobre mortalidade por cancer de

intestino e consumo per capita de cerveja para cada estado americano.
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male rectal cancer in 47 states of the
United States.

Outro exemplo do estudo sobre dureza da agua e mortalidade por doenga
cardiovascular na Inglaterra (Crawford, Proc Nutri Soc, 1972), porém com associacao

negativa, quanto maior a dureza menor a mortalidade.
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Fig. 1. Cardiovascular mortality (1958-64) in males aged 45-64 and water calcium in sixty-one large
county boroughs in England and Wales.
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Esses dois estudos sdao exemplos de estudos ecoldgicos, ndo sabemos se
realmente as pessoas que morreram de cancer de intestino no estudo sobre cerveja
realmente tomaram cerveja. Pelo grafico observamos que quanto maior o consumo de
cerveja no estado maior a mortalidade por cancer de intestino, mas sera realmente a
cerveja ou o consumo de carne e gorduras que deve acompanhar o consumo de cerveja,
além do excesso de alimentacao? Sera também que outros fatores poderiam explicar a
associacdo como o fato de fumar? Falta levar em consideracdo outros fatores de
confusdo, e mesmo assim, fica a divida se realmente aquele que morreu da doenca
realmente ingeria cerveja com constancia e em quantidade. Um estudo ecoldgico é
aquele em que tanto a varidvel de exposicdo e quanto a varidvel de desfecho sdo
variaveis ecoldgicas, isto é, representam uma média ou medida de resumo. Neste
exemplo, média de consumo de cada estado americano e taxa de mortalidade do
estado.

No estudo sobre dureza da agua (alta concentragdo de calcio e outros minerais)
a associacdo com morte por doenca cardiovascular é negativa, isto é parece proteger de
morte por doenga cardiovascular. Como em todo estudo ecolégico ndo se sabe se
realmente o que cada individuo realmente foi exposto. Sera que quem estava protegido
da doenca cardiovascular realmente bebia agua sem dureza? Ou talvez uma melhor
pergunta fosse: serd que as regiées em que existe dgua com dureza alta existem algum
outro fator associado com a protecao de doenca cardiovascular? Poderiam ser cidades
mais desenvolvidas em que as pessoas se alimentam melhor, fazem mais exercicio fisico
etc. Além dos fatores de confusdo possiveis, que seriam comuns a todos os estudos
observacionais, os estudos ecoldgicos trazem a questao da dificuldade de se saber ser
realmente a pessoa exposta/ou ndo exposta é aquela que sofreu o desfecho. A falha de
se poder extrapolar a associacdo observada a nivel ecolégico para o individual é
chamada de faldcia ecolégica. Alguns autores dizem que a falacia ecolégica é um viés,
porém de forma alguma caracteriza um erro de coleta e execuc¢do do estudo, mas um
erro de interpretacdo. Portanto faldcia ecolégica ndo é viés de forma alguma. Estas
correlagdes também podem ser completamente sem sentido, e um exemplo classico é

0 numero de mortes em autoestradas nos estados unidos e a quantidade de limdes
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importados do México. O que serd que estaria acontecendo, os limdes mexicanos
diminui as mortes em acidentes de carro? Porque seria? Claro que ndo tem sentido

algum. Correlagao nao significa causalidade.
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Este gréfico copiei do site <https://blogs.oregonstate.edu/econ439/2014/02/03/distinguishing-
correlation-causation-key-critical-thinking/>

Embora estudos ecolédgicos tenham algumas limitacdes, eles sdo Uteis em varios
momentos, principalmente para explorar associacdes e levantar hipoteses como
consumo de carne e cancer de intestino. Estudos ecolégicos ao longo dos anos foram
capazes de levantar hipéteses sobre causa de varios canceres desvendando que o
ambiente em geral é muito mais importante do que a genética. Claro que existem alguns
genes especificos como BRCA1 que aumentam em muito a chance de desenvolver
cancer de mama e ovario em idades bem precoce. Comparando incidéncia de cancer e
estilos de vida entre japoneses e chineses e americanos pode-se levantar hipdteses
sobre alimentacao. No Japao o cancer de estdbmago era dominante enquanto nos EUA o
cancer de intestino era consideravelmente maior, e o consumo de carne foi a primeira
hipdtese levantada. A confirmacdo da influéncia do meio ambiente se deu em seguida
com os estudos de migrantes japoneses que migraram para os EUA. Comparando as
geragdes de japoneses observou-se que as primeiras geragdes possuiam basicamente a
mesma incidéncia de cancer do pais original, mas as gerac¢des seguintes a incidéncia se
assemelhava a dos americanos. O mesmo foi observado em relagdo ao cancer de mama
entre chinesas que migraram para os EUA, com aumento da incidéncia até se
assemelhar ao pais de migracdo. Assim, os estudos ecolégicos podem ser muito Uteis

desde que interpretados com cautela e de forma apropriada.
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Portanto, os estudos ecoldgicos tem seu papel na ciéncia, o problema nao estd
com o estudo, mas nas interpretacdes erradas que as pessoas fazem. O estudo é
realizado no nivel ecolégico e neste nivel devem ser mantidas suas conclusdes. Se o
estudo foi realizado testando-se associagao entre consumo anual de carne e incidéncia
de cancer, a conclusdo tem que ser de que “foi observado correlacdo positiva entre
consumo anual de carne e incidéncia de cancer de intestino”. Isso levanta suspeitas de
gue o consumo de carne aumente o risco de cancer de intestino, mas esta ndo é a
conclusdo do estudo.

Outro fato importante, é que mesmo nos estudos ecoldgicos temos os
problemas de fatores de confusdao e devemos sim leva-los em consideracao na analise
estatistica. Por exemplo, o grafico apresentado anteriormente sobre incidéncia de
morte por doencas cardiovasculares é simples sem levar em consideracdo fatores de
confusdo. O estudo nao levou em consideragdo fatores de confusdao, mas deveria ter
levado em consideracado fatores como idade da populacdo em cada drea, atividade fisica,
migracao de idosos etc. Num estudo recente sobre associa¢ao entre fluoretos na dgua
e hipotireoidismo, além de varias outras falhas metodoldgicas, os autores ndo levaram
em consideracdo fatores de confusdao importantes como a concentracdo de cdlcio e
selénio na agua nem mesmo o consumo de iodo que esta diretamente associado ao
hipotireoidismo.

Relembrando, o que define um estudo ecoldgico é que tanto exposicdo como
desfecho s3ao varidveis ecoldgicas. Estes estudos podem ser realizados de forma
transversal, como por exemplo, associar consumo de carne num determinado ano com
a incidéncia de cancer em varios paises. Mas podem ser realizados de forma
longitudinal, avaliando ao longo de uma década o consumo anual de carne numa
populacdo e observando a incidéncia de cancer anual. Se a incidéncia de cancer subir
proporcionalmente pode indicar que possa haver associacdao. No entanto, se pensarmos
bem, o consumo de carne ndo leva ao aumento de incidéncia de cdncer de um ano para
o outro. Portanto, precisamos pensar bem se é plausivel nesta situacdo a associacao
proposta. Talvez com carie que acontece mais rapidamente que o cancer seja mais facil
observar mudancas na quantidade de carie com mudancas anuais de consumo de

acucar. Note que mesmo sendo conhecida a associagdo causal entre agucar e carie, é
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interessante notar que nos EUA entre 1960 e 1990 o consumo de agucar aumentou
muito, mas a incidéncia anual de carie diminuiu. Uma das explicacbes para esta
associacdo é a falta de consideracdo de fatores de confusdo, pois conforme houve
aumento de consumo de agulcar aumentou também a utilizagdo de flior na agua, na
pasta de dentes e também outras medidas preventivas como selantes.
Outrainformacgdo importante é que existem estudos observacionais que coletam
informacdes de individuos como coortes, caso-controle e transversais nos quais uma ou
mais varidveis de exposicdao (logo independentes) podem ser ecoldgicas, sem que o
estudo seja ecoldgico. Lembre-se que para ser ecolégico desfecho e exposicdo precisam
ser ecoldgicos. Por vezes, pode-se estar interessado em sabe qual o efeito de se morar
num bairro de nivel socioecondmico baixo independente do nivel socioeconémico do
individuo tera na hipertensdo. O nivel socioeconémico do bairro devera ser construido
como uma varidvel ecoldgica, ou a partir de estimativas que existam na prefeitura ou
IBGE, ou fazendo-se uma média do nivel socioecondmico existente no bairro. Nesta
situacdo, lembrem-se, o estudo nao é ecoldgico, apenas a varidvel de exposicao que é

ecoldgica.

De volta aos critérios de causalidade

Como acabamos de ressaltar a discussao sobre causalidade nos estudos
ecoldgicos este € o momento de retornar aos critérios de causalidade que foram
mencionados no inicio da apostila. Os critérios classicos de causalidade nos estudos em
saude foram compilados por Austin Bradford Hill em 1965, num artigo intitulado “ The
environment and Disease: association or causation?” relatado no Proceedings of Royal
Society of Medicine 1965 (pag: 295-300). Ndo era intensdo de Hill ter um check-list de
critérios, ele apenas menciona “quais aspectos da associacdo devemos especialmente
considerar antes de decidir que a interpretacdo mais provavel seja
causalidade?”[traducdo minha].

Relembrando, precisamos seguir alguns critérios para concluir sobre

causalidade. Mencionamos anteriormente a plausibilidade, por exemplo, ndo existe
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plausibilidade entre associagdo de limdes importados do México e taxa de fatalidade em
acidentes de carro. Ndo esquecendo que nem sempre agente conhece a plausibilidade
de uma associa¢do, como por exemplo, na associacdo entre H. pylori e Ulcera, pois ndo
se achava que bactérias poderiam viver no estbmago. Também, levou se bastante
tempo até que se pudessem ter evidéncias de plausibilidade biolégica da acdo do
estresse no sistema imunolégico.

Além da plausibilidade biolégica ha necessidade de haver vdrios trabalhos ja
publicados que tenham validade interna (retornaremos a este termo). A este critério
damos o nome de consisténcia, que significa que varios estudos apontam para a mesma
associacdo. E importante que esta consisténcia seja de estudos com metodologia
diferentes que tentam refutar pequenas falhas dos demais.

Ainda sabendo-se da possibilidade da existéncia de fatores de confusdo é
importante verificar se a for¢a de associagdo é grande ou ndo. Forga de associacao é
medida pelas medidas de associacao (risco relativo, odds ratio, razdo de prevaléncia).
Uma forga de associagdo pequena é considerada aquela > 1 e mais ou menos menor que
2,5. Acima de 2.5 a 4 é uma forga de associacdo moderada, e acima disso forte. Essas
forcas de associacdao somente devem ser resultantes de estudos validos, logo em que os
fatores de confusdo foram controlados. Esta avaliacdo do tamanho da forca de
associacao é bem relativa e tem que ser combinada com outras evidencias. A principio
se temos uma associacdo fraca (> 1 ate por volta de 2.2) podemos imaginar que talvez
algum fator de confusao ndao muito bem medido possa ser responsavel por este valor, e
se levado em consideracdo resultaria no valor 1 (nulo). Mas se a associacao final do
estudo é de 3 ou 4, fica mais dificil que fatores outros desconhecidos de confusdo
possam ser responsaveis por este valor. Embora o valor de 1,7 seja considerado nao
grande, na verdade representa 70% a mais de individuos com o desfecho em
comparacao com quem nao tem o desfecho. Um exemplo é a associacdo entre colesterol
e doencas cardiovasculares que foi estabelecido como causal, e tem risco relativo de
certade 1,7.

Além de verificar a existéncia na literatura das informacdes acima, antes de se
aceitar que um fator é causal para um desfecho, deve-se também verificar se existe

evidencia de temporalidade, isto é, se foram realizados estudos de coorte ou
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experimental. Mesmo para doengas raras como cancer que levam tempo para
desenvolver, hd sim necessidade destes estudos. Por exemplo, as industrias de tabaco
apenas comecaram a aceitar a associacdo causal com cancer de pulmao, depois que
estudos de coorte foram realizados, demonstrando que quem era exposto e sem sinais
da doenca. Os estudos sdo demorados sim, e se envolverem doencas raras necessitam
de amostras enormes, mas tem que ser feitos. Portanto, o critério de causalidade que
acabamos de discutir é a temporalidade.

Além de temporalidade, existem outros indicios que contribuem para evidéncias
de associacdo causal, e uma delas é o gradiente de dose e efeito. Se nds estamos
estudando algo como exposicao ao benzeno, e observamos que quanto maior a
exposicdo, maior o risco de a pessoa desenvolver certo cancer isso da ideia de que talvez
a associacdao realmente exista. No entanto, nem toda exposicao tem relagdo de
gradiente com o desfecho, por vezes algumas exposicdes tem limites, por exemplo, até
uma determinada concentracdo ndo leva ao desfecho e a partir de um valor passa a
causar o desfecho. Por exemplo, a radiacao solar até determinados niveis ndo provoca
cancer, causara cancer apenas quando passar de certo nivel.

Portanto para concluir sobre causalidade precisamos primeiro buscar na
literatura tudo que foi publicado sobre o assunto (tudo mesmo e existem sites
especializados para isso), depois ler atentamente cada trabalho avaliando se tem
validade interna ou ndo. Apenas os trabalhos que tem validade interna podem participar
da avaliacdo final. Uma vez separados todos os estudos com validade interna devemos
nos certificar que existe plausibilidade bioldgica, que os resultados sdo consistentes nos
varios estudos publicados (varios estudos mostrando a associacdo) e que existem
estudos demonstrando temporalidade. Ainda, devemos avaliar a for¢a de associagdo e
somente depois de todas estas avaliagdes poderemos concluir se aceitamos a
associacao causal ou nao.

Nos paragrafos anteriores, eu menciono os mais importantes criteriso de Hill
como sendo plausibilidade, consisténcia, forca de associacdo, temporalidade e
gradiente dose-efeito. Ainda em seu artigo original Hill menciona coeréncia, evidéncias

obtidas por experimentos ou quasi experimentos, especificidade e ainda analogia.
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Esses critérios tém sido utilizados por alguns pesquisadores como check-list para
causalidade. No entanto, minha visdo é que estes critérios sdo uteis para estimular a
reflexdo sobre o processo causal de forma simples, e pelo visto era esta a intensdo de
Hill e ndo uma lista para um check-list para se estabelecer causa. No artigo do Hill ele

menciona

“ .... here then are nine diferente viewpoints from all of which we chould study
association before we cry causation. What | do not believe [...] is that we can usefully lay
down some hard-and-fast rules of evidence that must be ogeyerd before we accept cause
and effect. None of my nine viewpoints can bring indisputable evidence for or against
dhe cause-and-effect [grifo meu] hypothesis and none can be required as sine qua non.
What they can do, with great of less strength, is to help us to make up our minds on
fundamental questions [grifo meu] — is there any other way of explaning the set of facts

before us, is there any other answer equally, or more likely then cause and effect?
Ainda Hill comenta sobre Teste de significancia

“No formal tests of significance can answer those questions. Such testes can, and should,
remind us of the effects that they play of chance can creaste, and they will instruct us in
the likely magnitude of those effects. Beyond that they contribute nothing to the proof

of our hypothesis.

Validade interna

Validade interna é a capacidade do estudo em avaliar corretamente a associa¢ao
gue se prop0s avaliar ou fazer a inferéncia que foi proposta pelo estudo. Abordaremos
o que é inferéncia posteriormente. Por enquanto, inferir significa a partir de um estudo
infere-se associacdo estatistica que talvez seja causal. Um estudo com validade interna
é de forma pratica aquele é realizado corretamente dentro dos conhecimentos atuais
sobre métodos de pesquisa. Por exemplo, se vamos testar a hipdtese de associa¢do
entre chumbo e cérie dentaria, temos primeiro que escolher o tipo de estudo, e a partir
dai temos que pensar em manter a validade interna do mesmo isto é evitar viés de
selecdo, viés de informacdo, pensar em todos os fatores de confusdo e modificadores e

coleta-los de forma adequada para serem utilizados na analise estatistica, planejar e
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executar a andlise estatistica de forma adequada. Ainda calcular o nimero adequado
de individuos permitindo que posteriormente os fatores de confusao sejam controlados
na anadlise estatistica.

Um estudo que ndo controla fatores de confusdao de forma adequada ou
suficiente ndo tera validade interna. Um estudo de caso-controle que coleta controles
de conveniéncia da prépria clinica ou hospital terd viés e, portanto nao sera valido.
Existem excecbes quando os controles de um préprio servico sao considerados
aceitdveis, mas de forma geral, talvez em 99% dos estudos, isso ndo seja aplicavel. Um
experimento em que a aleatorizacdo ndo for apropriada ndo tera validade interna.
Lembre-se ameagam a validade interna de um estudo os vieses (de selecdo e
informacgao) e as terceiras varidveis (fatores de confusdao e fatores modificadores) e
também a andlise estatistica inapropriada.

E muito dificil ter um estudo perfeito, algumas falhas pequenas sempre podem
acontecer, mas ndo podemos ter erros gritantes principalmente quando ja o
conhecemos e sabemos como controla-los. Se ja sabemos que temos que escolher
controles oriundos da mesma populacdo que os casos, para que teimar em escolhé-los
do préprio hospital ou clinica? Quem ira acreditar no estudo?

Como evitar viés de selecao? Em cada estudo a selecdo deve ser realizada de
forma adequada. Na coorte, ao estabelecer o grupo de expostos deve-se sempre pensar
guem seriam os melhores ndo expostos para servir de comparacao. Além disso, como
podemos ter perdas de individuos na coorte temos que evitar esta perda. Ainda
lembrar-se de evitar o viés do trabalhador sadio quando for realizar estudos
ocupacionais ou com populagcbes em fabricas e locais de trabalho.

No caso-controle a melhor maneira de se evitar viés de selecdao é escolher os
controles da mesma populacdo de onde veio caso.

No estudo de transversal deve-se selecionar a amostra de forma a representar a
populacdo que se pretende estudar de forma adequada. Lembrando que se o objetivo
do estudo é de estimar uma doenca em criancas numa cidade, ndo podemos apenas
selecionar duas escolas que ficam mais préximas da faculdade ou onde tenha dentista,
para facilitar a vida. Com certeza terd viés de selecdo. Ainda, deve-se tomar cuidado

para que o recrutamento seja uniforme e representativo da populagdo. Por exemplo, no
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estudo transversal do SB2003 (Saude Bucal 2003) realizado no Brasil, houve participa¢ao
maior das pessoas mais pobres, mulheres e negras, portanto, houve viés de selecdo (na
verdade de participacdo). No final do estudo sem levar a perda de brancos, ricos e
homens, a prevaléncia de carie relatada para o pais foi muito maior do que realmente
era.

Com relagdo aos fatores de confusdo, que sdo terceiras varidveis que interferem
na associacdo estudada, podemos coletar as informacdes e levar estas informagdes em
consideragdo na andlise estatistica. Note que para tanto, devemos montar sempre um
diagrama causal para visualizar todos os fatores e ndo se esquecer de nenhum fator de
confusdo. Outra opcao é restringir as pessoas no estudo, por exemplo, se sabemos que
sexo pode ser um fator de confusdo podemos realizar o estudo somente com mulheres
ou somente com homens. Restricdo pode ser utilizada, mas tendo varios fatores de
confusdo, pode ficar impossivel de se achar um possivel participante. Por exemplo, ao
realizar um estudo sobre modificacdo de marcadores biolégicos de inflamacdo antes e
depois do tratamento periodontal existem varios fatores de confusao, porque varios
marcadores estdo associados a outras doencas como as doencas cardiovasculares.
Assim, para encontrar individuos com perda periodontal restringindo os fatores de
confusdo precisariamos de pessoas que estivessem entre 40 e 60 anos de idade (idade
em que se observa quantidade grande de diagndsticos e antes de perda de dentes por
outros motivos), mas que ndo sejam hipertensas, que ndo tenham nenhum outro
problema inflamatdrio, que tenham colesterol controlado, ndo sejam fumantes, que nao
bebam muito, etc. Fica muito dificil encontrar pessoas assim. Em geral se formos fazer
um estudo de coorte, caso-controle ou experimento restringindo todos os fatores de
confusdes possiveis vamos terminar talvez com 10 pessoas, e a triagem seria
absurdamente exaustiva depois de examinar centenas ou milhares de pessoas.

Além de restricdo, no estudo de caso-controle podemos utilizar o pareamento,
isto é ao selecionar um caso que seja do sexo feminino escolhemos um controle do sexo
feminino também. Isso faz com que o sexo nao seja mais considerado fator de confusao
no estudo. Mas novamente, é dificil parear por varios fatores de confusdo. O
pareamento tem também suas desvantagens porque se parearmos por muitos fatores

pode ser que ndo encontremos nenhuma diferenga entre casos e controles. Assim,
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tende-se a parear as pessoas apenas por sexo e nivel socioecondmico. A decisdo é
sempre modulada de acordo com o desfecho e exposicao que estdo sendo avaliados.

Resumindo, o controle de fator dos fatores de confusdo pode ser realizado no
planejamento do desenho do estudo por meio de restricdo ou pareamento, ou
coletando-se informacdes sobre todos os fatores de confusdo e ajustando (levando em
consideragao na analise estatistica).

De forma geral os fatores de confusdo podem ser controlados nas andlises
estatisticas desde que tenham sido coletados. Por outro lado, os vieses uma vez
existentes ndo podem ser concertados. Existem algumas exce¢des como no exemplo de
um estudo transversal em que pessoas sorteadas ndo possam participar o que
caracteriza um viés de participacdo (que ndo deixa de ter o mesmo efeito de um viés de
selecdo), no entanto, desde que a amostra tenha sido probabilistica, com a informacao
da probabilidade do recusou participar é possivel calcular pesos adequados para levar
em consideracdo a representatividade da amostra. Um exemplo real, foi o viés de
observacdo detectado no estudo transversal NHANES Il em que um examinador (dentre
os 8 examinadores) de forma sistematica considerou negros com mais doenca do que
deveriam ter, provavelmente enviesado pelo conhecimento de negros em geral teriam
mais perda de insercdo que brancos. Este viés somente foi detectado porque os
pacientes eram aleatoriamente distribuidos aos examinadores, e, portanto, a presenca
de algum viés poderia ser detectada. Sendo detectada de forma adequada, a solucao,
embora ndo corrija o viés foi de levar em considerac¢do na analise estatistica a presenca

de 8 examinadores.

Conflito entre termos prospectivo e retrospectivo.

Cada livro que lemos tem uma interpretacdo diferente sobre o que é
retrospectivo e prospectivo. Vamos comecar com o termo definido por Miettinen que
esta descrita no livro de Kleibaum et al 1982. Segundo ele, temos duas caracteristicas
no estudo direcionalidade e tempo (timing). Estas descricGes a seguir sdo traduzidas e
copiadas direto do livro do Kleimbaum et al 1982.

Direcionalidade é descrito como a dimenséo chave dos estudos observacionais,

referindo-se a relagdo temporal entre NOSSA observacdo da exposicdo e NOSSA
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observag¢do do desfecho. A direcionalidade pode ser forward (pra frente), backward
(para trds) ou sem direcGo. Um estudo forward, o investigador comega observando a
exposicGo e acompanha verificando a incidéncia (casos novos) ou altera¢des do
desfecho. Assim todos os experimentos envolvem a dire¢éo forward.

Um estudo backward , o investigador come¢a com a classifica¢do do desfecho e
depois obtém a informagdo sobre a exposicGo. Porém, sempre que envolver casos
incidentes é possivel em teoria determinar se a exposicdo veio antes da doenga.

No estudo sem diregdo (nondirectional) o investigador observa simultaneamente
a exposicGo e o desfecho e ndo dd para dizer quem veio antes. Exemplo dado pelo
Kleimbaum et al 1982, seria num estudo onde se verificaria simultaneamente a
ocorréncia de infarto e hipertensdo, ndo da para saber quem estd ocorrendo antes.
Explicagdo minha agora, seria se ao elevar momentaneamente a pressao sanguinea
acarreta no momento um infarto. A intensdo ndo é verificar se um é causa do outro, mas
se acontecem ao mesmo tempo.

A caracterizagdo do tempo (prospectivo e retrospectivo) do estudo refere-se a
relacdo cronoldgica entre o estabelecimento do estudo e ocorréncia do fenémeno sob
estudo. “Num estudo completamente prospectivo, o pesquisador observa diretamente
DIRETAMENTE observa apds o inicio do estudo tanto a exposi¢cGo como o desfecho apds
o inicio do estudo. Num estudo retrospectivo tanto a doenca como a exposicdo jd
aconteceram. Um estudo completamente retrospectivo pode ter qualquer
direcionalidade

Estas definicdes ndo sdo muito faceis de entender porque sdao muito préximas, e
os livros fazem muitas misturas sobre tudo isso. Por exemplo, no livro de Bonita et al,
um caso-controle seria tanto prospectivo como retrospectivo e também pode ser
longitudinal. Segunto Bonita et al (Basic Epidemiology) “ os termos retrospectivo e
prospective também sdo usados para descrever o timing da coleta de dados em relacao
a data corrente. Neste sentido um estudo de caso-controle pode ser retrospectivo
guanto todos os dados se referem ao passado, e prospectivo no qual os dados
continuam com a passagem do tempo”. Esta explicacdo é confusa, porque mesmo que
inclua casos incidentes no estudo de caso-controle, o caso somente entre para o estudo

guando vira caso. Note que de acordo com a referéncia de Kleibaum, prospectivo e
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retrospectivo tem a ver com o inicio do estudo onde ou o desfecho ja aconteceu
(retrospectivo) ou ainda ndo aconteceu como nos estudos prospectivos.

O Rothman argumenta que o caso-controle é retrospectivo, mas quando a
intensao for estudar a associagdao entre uma exposi¢cdo que ja esteja registrada num
prontudrio médico entdo se teria certeza que a pessoa tomou o remédio antes do
desfecho, e se teria um bom registro da exposicao e, portanto poderia ser prospectivo.
Novamente segundo Kleimbaum o termo se refere a quando comecou o estudo. Se o
registro da exposicdo é bom e estda num prontudrio, para mim ndo interessa, ja
aconteceu no passado quando o pesquisador nem sequer pensava em fazer o estudo.

Sklo e colaboradores em seu livro utilizam o termo concorrente (concurrent),
assim ele descreve a coorte prospectiva como sendo aquela que pesquisador comeca
observando a exposicdo e segue até o desfecho. E a coorte retrospectiva como nado-

concorrente. No livro ndo encontrei os termos retrospectivo e prospectivo.

O que é mais importante é entender cada estudo em particular e suas limitagdes.
No caso controle tudo aconteceu no passado mesmo quando a exposicao estd registrada
num prontuadrio, tudo bem que se tem certeza que a receita foi realizada antes, mas os
outros fatores de confusdo serdo coletados quando o estudo comecar. Portanto, falar
gue este caso-controle seria prospectivo dando uma conotacdo de melhor é bastante
apelativo e confunde qualquer pessoa. Um autor chamado Vandenbroucke (BMJ 1991;
302:249-50), tem um 6timo comentario que é abandonar estes nomes prospectivos e
retrospectivos de forma geral e ndo dar muita importancia a estes termos. No livro do
Sklo apenas o termo concorrente e ndo concorrente é utilizado.

No livro do Medronho et al, o termo concorrente é também utilizado. Segundo
os autores um estudo transversal pode ser concorrente e ndo concorrente. Se a
exposicdo for, por exemplo, peso ao nascer e como este aconteceu no passado este é
chamado de ndo concorrente.

No nosso curso vamos adotar apenas os termos de forma classica coorte
retrospectiva e prospectiva, ja o caso-controle serd sempre retrospectivo, assim como o
estudo transversal. Desta forma, quando lerem que caso-controle pode ser tanto
longitudinal, como prospectivo ou retrospectivo esquecam essas defini¢cdes, faz muita
confusdo e em nada ajuda! Se o caso-controle foi feito de casos incidentes, entdo, na
descricdo do estudo isso e especificado “caso-controle de casos incidentes” e se

prevalentes “caso-controle de casos prevalentes”.
Antes de prosseguir com as medidas de associacdo tenha certeza que entende a

diferenga entre os tipos de estudo, e o significado de viés, fator de confusao e fatores
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modificadores. Fagam os exercicios no Anexo sem olhar as respostas e tente entender.
Lembre-se sempre que epidemiologia ndo é questdo de decorar definicdes, mas
entender os processos.

Se ainda ndo conseguiu entender a diferenga entre os tipos de estudo, lembre-
se sempre que o estudo tem duas etapas: a primeira é a selecdo de individuos para
compor o estudo e a segunda é a obtencdo de informagbes. Estas fases sdao bem
distintas.

As confusdes frequentes que observamos na literatura acontecem entre
caracterizacdo de caso-controle e coorte retrospectiva, entre caso-controle e estudos
transversal, e também entre coorte e quasi-experimentos ou ainda entre estes dois
ultimos e série de casos.

Um artigo de 2012, Dekker et al, esclarecem as diferencas entre série de casos e
coorte. No entanto, em vdrios exemplos que eles relatam como coorte na verdade
caracterizam quasi-experimentos.

Vejamos os exemplos que ele descreve no artigo. Os autores apresentam uma condigao
inicial no exemplo e oferecem duas alternativas de publicacdes (a e b), tente atribuir o

nome de estudo corretamente a cada alternativa de publicacao.

Exemplo 1. Um cirurgido realiza um novo procedimento em 20 pacientes com uma

condicdo severa de uma doenga que leva a morte. Dez pacientes sobrevivem.
a) Descricdo de todos os pacientes e seguimento com célculo de risco de mortalidade

b) Além da descrigcdo o pesquisador compara com um grupo histérico da mesma
instituicdo e compara com a mortalidade.

Respostas:

Na situagdo a) Se o cirurgido realiza um procedimento e segue estes pacientes temos
um quasi-experimento do tipo antes-depois.

Na situagdo b) o pesquisador compara o grupo com dados historicos de outros
tratamentos. Portanto, seria um quasi-experimento do tipo antes-depois com grupo
controle externo.

Comentarios: Alguns podem ter denominado este tipo de estudo como sendo coorte,
mas lembre-se que uma vez que o pesquisador faz a intervengao caracterizamos melhor
como sendo um quasi-experimento. Este exemplo assim como os outros 3 abaixo foram
tirados do artigo do Dekker et al. Ele no entanto ndo considera a terminologia quasi-
experimento. Para Dekker et al seria apenas um estudo de coorte, ele argumenta que
seria melhor designar como coorte do que serie de casos. Concordo, mas ser um quasi-
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experimento é melhor do que ser uma coorte, porque tivemos a intervengao realizada
pelo cirurgido.

Em minha opinido se ele recrutasse pacientes que haviam realizado o tratamento X sem
saber quem havia realizado ai sim poderia ser chamado de coorte, mas a intervencao
fez parte do estudo.

Exemplo 2. Dados sdo coletados de pacientes que tiveram depressdo de medula dssea em um
hospital. Potenciais fatores de risco incluindo uso de drogas que poderiam causar depressao
da medula dssea sdo levantados. Apds um ano os pacientes sao avaliados e verificados se a
depressdo ainda estava presente dependendo das drogas utilizadas inicialmente para resolver
o problema de depressdao medular.

a)

b)

Descricdo de todos os pacientes com depressdao medular e frequéncia de potenciais
fatores de risco para a depressdo celular.

Comparacao do risco de depressdao medular persistente apds um ano de tratamento.
Respostas:

Na situagdo A seria um estudo de coorte transversal (amostra de conveniéncia) com
descricdo dos fatores associados coletados naquele momento. Entdo seria mais bem
caracterizado como uma serie de casos.

Na situagdo B, o risco seria observado apds um ano nos grupos expostos a diferentes
drogas para o tratamento da doenga. Como néo e relatado como a droga foi
aplicada se de forma aleatdria ou nédo, entdo, torna-se novamente um exemplo de
quasi-experimento antes-depois com controle interno antes-depois.

Para os autores do artigo, a situagdo A seria considerada serie de casos, e a segundo
como um estudo de coorte, o que novamente discordo, é mais bem caracterizado
como quasi-experimento.

Exemplo 3: em um hospital, um grupo de pacientes hospitalizados com Escherichia coli que
induziu sindrome uremia hemolitica (SUH) desenvolvem sintomas neuroldgicos durante a
hospitalizacdo. Caracteristica clinica e demograficas dos pacientes com HUS sdo coletadas.

a)
b)

Descricdo dos pacientes que tiveram SUH e sintomas neuroldgicos
Comparagdo para ver se o risco de sintomas neuroldégicos foi maior entre homens ou
mulheres.

Respostas:

Na situagdo A teriamos novamente uma serie de casos, mas nesta situacéo vemos
que os pacientes foram seguidos, entdo é um seguimento de casos.

Na situagdo B, ok, pode-se dizer que poderia ser uma coorte considerando que
homens e mulheres foram seguidos e o risco de desenvolver problemas neurolégicos
foi registrado. Como a exposicdo estudada é sexo, e ndo uma intervengdo, ok de
considerar como um estudo de coorte.
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Validade de testes diagnodsticos

Sensibilidade, Especificidade, Valores preditivos e maxima verossimilhanga

Quando lidamos com doengas ou medidas de condi¢des de saude como por
exemplo depressdo, hiperatividade, diagndstico de carie, de bruxismo, de doenca
cardiovascular, cancer precisamos de instrumentos para medir tais condicdes.
Instrumentos podem ser questiondrios com grupos de perguntas previamente
elaboradas e testadas, ou mesmo algum teste de deteccdo de alguma substancia no
sangue, ou sinais observados em radiografias ou tomografias entre outros, e mesmo
sinais e sintomas clinicos observados e medidos por um profissional de saude. Seja qual
for o instrumento para medir uma determinada condi¢do sempre existe a possibilidade
de erros: é possivel que o instrumento detecte uma condicdo, mas que seja um
resultado falso (falso positivo), ou que ndo detecte e seja um resultado também falso
(falso negativo).

Porque existe essa possibilidade de resultados falsos? Em geral pensamos em
diagndsticos apenas como existindo ou ndo uma condi¢cdo. Um dente é ou nao cariado,
um individuo tem ou ndo tem diabetes, no entanto chegar ao diagndstico em geral ndo
é tdo facil a nao ser por vezes em que os sinais sejam muito definidos com doenca
avancada. Claro que se vocé estiver diante de um dente com um buraco visivel ao olho
nu, que atinge a dentina e esta estd amolecida e tem até uma semente de goiaba dentro,
certamente é um dente cariado. No entanto, quando uma doenca estd no inicio nem
sempre ela é tdo evidente para nés humanos. A carie dentaria no inicio apresenta-se
apenas como mancha branca (processo de desminarilizacdo do esmalte) com bordas
meio amolecidas é por vezes de dificil diagndstico.

Para compreender o processo de um diagndstico precisamos entender que
independente da doenca, o processo de origem de uma doenca tende a ser continuo
embora em geral queiramos dicotomizar o diagndstico em sim e n3do. Por exemplo, a
carie dentaria comeca com a desmineralizacdo do esmalte que aumenta até o ponto de

se ter uma cavidade, ja diabetes provavelmente nao é de um minuto para outro que o



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

pancreas passa a ter disfung¢do na producdo de insulina. Vamos utilizar o exemplo de
insulina para explicar como o diagndstico de uma condi¢do funciona. Imaginem um teste
rapido para diagnosticar diabetes por meio de nivel de glicose no sangue, quando vamos
considerar que é diabetes e quando nao é diabetes.Vamos imaginar (inventar) que
numa populagdo de uma cidade com 5 mil pessoas entre 20 e 25 anos e coletamos
amostras de sangue para medir a glicose em jejum. Certamente vamos encontrar niveis
bem baixos de glicose em algumas pessoas, e niveis bem altos em outros e a maioria
num nivel intermediario. Se cada pessoa fosse representada por um palitinho e se
empilhassemos esses palitinhos sobre uma régua com os possiveis niveis de glicose ,

vamos supor de 0 a 800, o resultado seria uma figura como a representada abaixo.
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Esse formato é de uma curva de Gauss ou também denominado de curva Normal.
Detalhes sobre a curva normal pertence a estatistica, por enquanto sabemos apenas
que ela tem esse formato de morro simétrico e perfeito. Vamos imaginar que
estabelecemos o nivel de glicose de > 120ug/dl como ponto de corte para considerar
gue um individuo é diabético. Entre as pessoas que tiveram acima de 120 vamos
encontrar verdadeiramente diabéticos isto é positivos para diabetes (no teste), mas
podem passar alguns que ndo sao diabéticos, portanto individuos falso positivos. Por
outro lado, quem estd abaixo de 120ug/dl tera o resultado do teste como negativo e
serd considerado sem diabetes. Porém, entre estes teremos alguns que serdo
diabéticos, mas no dia estavam com nivel de glicose abaixo do limite considerado.

Mas vocé deve estar pensando, como se decide qual o ponto de corte ideal num

exame de glicose para considerar que um individuo tem diabetes? A resposta é, um
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pesquisador (grupo de pesquisadores) deve ter dedicido isso por meio de pesquisas e
depois vamos falar sobre isso. Agora vamos voltar como deve funcionar este ponto de
corte. Pense bem se movemos o ponto de corte para > 140 ug/dl o que aconteceria?
Teremos mais certeza que quem foi considerado positivo seja realmente diabético, e a
porcentagem de falso positivo deve cair. No entanto, para o outro lado mais pessoas
serdo consideradas sem a doenga, mas a porcentaem de falso negativos sera maior.

A decisdo do ponto de coorte pode ser estabelecida no nivel de glicose que
maximiza a identificacdo tanto de positivos como negativos. Vamos discutir isso
tecnicamente e de forma objetiva por meio de algo chamado curva ROC (Receiver
operator curve) em outro momento. No entanto, além de consideracdes objetivos
existem decisOes subjetivas, mas que sdo necessarias ao se estabelecer ponto de cortes
para melhor eficiéncia do teste. Eficiéncia se refere a como o teste (ou algo) deve se
comportar na pratica. Como assim? Ndo queremos sempre o ideal cientificamente?
Nem sempre, e portanto para vocé entender vamos abrir um parenteses para explicar a
diferenca entre eficiéncia e eficdcia e ja voltamos aos testes. Um medicamento pode ser
eficaz mas ndo ser eficiente. Eficaz seria nas condigOes ideais, mas nem sempre na
pratica vai funcionar. Imagine que se uma pessoa nunca comer agucar e carboidratos e
escovar os dentes 6 vezes ao dia ndo vai ter cdrie (estou inventando esta condicdo). Essa
medida pode ser eficaz (funciona nessas condicdes), mas ndo é nada eficiente pois como
vamos fazer as pessoas ndo comerem de forma alguma acgucar e escovar o dente bem
escovado 6 vezes ao dia.

Voltando ao testes a aplicacdo desta subjetividade aos testes e vamos dar como
exemplo o teste de diagndstico para HIV. Imagine quando a HIV e AIDS foram
descobertos |a na ddcada de 80. Nesta época, a doenga era basicamente uma sentenca
de morte rapida, basicamente sem tratamento, e com muito preconceito em torno de
guem adquiria o virus. Muitas pessoas que receberam o diagndstico na época
cometeram suicidio. Assim, ndo se poderia arriscar dando um diagndstico errado para
uma pessoa. Por outro lado, ndo se podia deixar ninguém sem receber o diagndstico
para comegar a se previnir e evitar a infec¢do de outras pessoas. Todo sangue que
chegava em laboratérios para exames rotineiros deveria passar por exames de HIV, até

mesmo para serem manipulados com mais cuidado no laboratdrio. Desta forma, havia
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necessidade de um teste rapido que abrangesse a maioria das pessoas com possibilidade
de doenca, mesmo que a pessoa ndo tivesse o HIV. Era apenas o primeiro teste de
rastreamento. Imaginem na curva normal apresentada, nela iriamos colocar o ponto de
corte bem baixo, ndo importando em termos muitos falsos positivos. Posteriormente,
as amostras de sangue consideradas positivas neste teste eram submetidas a um teste
melhor e mais caro utilizando a técnica de Western Blot que daria a confirmagao da
presenca de HIV.

No teste inicial para HIV queriamos que identificasse o maximo de pessoas com
HIV, isso é a probabilidade do teste ser positivo entre os doentes deveria ser maxima,
logo dizemos com Sensibilidade alta. A definicdo de sensibilidade é a probabilidade do
teste ser positivo dado que o individuo é doente. Ndo importando portando nos falso
positivos (positivos que eram falsos) porque a pessoa ainda ndo receberia este
resultado. Por outro lado, se estamos diante de uma doenga como diabetes, se por um
acaso o individuo nao for diagnosticado no primeiro exame, ele ndo ira passar a doenga
para outras pessoas (porque diabetes ndo é transmitida por virus ou bactérias), e nem
vai morrer rapidamente (proque diabetes é doenca crénica e ndo mata de um dia para
o outro). Assim, para diabetes ndo precisamos usar um teste tdo sensivel como para o
HIV. Desta forma, a decisdo do ponto de corte depende da doenca que o teste ird
identificar.

Um outro aspecto do teste se refere ao resultado negativo. A probabilidade do
teste dar negativo dado que o individuo é sadio é chamado de Especificidade. Um teste
muito especifico ird identificar a maioria dos individuos que ndo sao doentes, restando
poucos falso positivos. Sensibilidade e Especifidade de um teste sdo estabelecidos na
elaboracdo do teste diagndstico. Para isso, é necessdrio identificar individuos
conhecimendamente doentes e individuos ndo doentes, isto é ndo se tem duvidas que
sdo ou nao doentes. Vamos imaginar que para um tesde de diabetes, utizamos 100
individuos com diabetes diagnosticada por varios exames por varios medicos, sem
nenhuma duvida que sdo diabéticos. Por outro lado precisamos de 100 individuos que
ndo tem diabetes diagnosticada, condicdo esta certificada por outros exames e médicos.
O numero 100 é apenas para exemplo. No nosso exemplo os 200 individuos sao

submetidos ao teste e o resultado é o que vemos na tabela abaixo. Neste exemplo, o
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teste positivo conseguiu identificar 80 dos 100 individuos doentes, logo sensibilidade de
80%. Entre os ndo doentes 95% foram identificados. Assim, temos 5 (falso positivo)
individuos ndo doentes que foram considerados doentes, e 20 doentes que foram

identificados como nao doentes (falso negativos)

Doencga
Sim Nao
Teste + 80 5 85
Teste - 20 95 115
100 100

Esse resultado de sensibilidade e especificidade interessa a empresa que vende
o teste ou ao pesquisador que desenvolveu o teste. Em termos de férmula a
sensibilidade é P(t+/D) e especificidade é P (t-/ND), aqui ND é n3o doente.

Imagine para o paciente ou mesmo para o médico/dentista que esta interessado
na saude do paciente, ele quer saber na verdade a resposta a pergunta: “Entao o teste
deu positivo, para este paciente, portanto, qual a proabilidade dele ser realmente
doente?” Em termos de férmula temos : P (D/t+). Se o teste deu negativo ele quer saber
qgual a probilidade de realmente ndo ter a doenca dado que o teste deu negativo : P
(ND/t-). Para compreender melhor tente pensar em coisas drasticas. Imagine com um
tese positivo o paciente precise amputar uma perna. Desta forma ndao me interessa a
sensibilidade do teste, o paciente vai pensar “o médico pediu para eu amputar a perna
porque o teste deu positivo, qual a probabilidade de realmente eu precisar amputar a
perna ja que o teste deu positivo”. Esta resposta se refere ao Valor Preditivo Positivo
(VPP), que é P (D/t+). Se o tesde der negativo o paciente quer saber o quanto pode
confiar no teste e ficar tranquilo , logo P (ND/t-) que é chamado de Valor Preditivo
Negativo (VPN).

No exemplo, o VPP seria 80/85 e o VPN 95/115, portanto 94,1% e 82,6%. Embora
as sensibilidade seja de 80%, o valor VPP é de 94,1%, isto é se o tesde der positivo posso
acreditar nele pois 94,1% das vezes sera mesmo positivo. Ja comparado a especificidade

gue era de 95% se o teste der negativo, apenas 82,6% sera negativo mesmo. O valores
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preditivos indicam a eficiéncia do teste na pratica. Porém ainda nao explicamos todas
as facetas dos testes de diagndsticos. Faca o exercicio abaixo e calcule os valores
preditivos. Ao terminar os calculos reflita sobre os resultados antes de continuar a ler o
texto explicativo. Este momento em que vocé se esforcar para entender o processo fara
com que vocé jamais esqueca do aprendizado. Portanto, faca as contas sem preguica e

reflita sobre os resultados que encontrar.

Exercicio lll

Considerando um teste com Sensibilidade de 80% e Especificidade de 95% calcule os valores
preditivo positivo e negativo para as tabelas abaixo. Apds calcular todos os valores, o que vocé
consegue concluir?

A Doencga VP+ | VP-
Sim Nao

Teste +

Teste -
1500 1500

B Doenca VP+ | VP-
Sim Nado

Teste +

Teste -
1125 1875

C Doenga VP+ | VP-
Sim Nado

Teste +

Teste -
1000 2000

D Doenga VP+ | VP-
Sim Nado

Teste +

Teste -
800 2200

E Doenga VP + VP-
Sim Nao

Teste +

Teste -
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600 2400 | | | |
F Doencga VP+ | VP-
Sim Nao
Teste +
Teste -
400 2400

Depois de calcular todos os valores preditivos positivos e negativos o que vocé
conclui? Responda a esta pergunta, e escreva o que concluiu antes de continuar a ler o
texto.

Bom, vocé deve ter notado que conforme a prevaléncia da doenga no grupo de
individuos submetidos ao teste cai, o VPP é menor e o VPN é maior. Portanto, quanto
mais rara uma doenca numa populacdo pior o desempenho de um mesmo teste com
mesma sensibilidade e especificidade. Por isso, que quando a pandemia comeg¢ou em
2020, muitos testes para diagndstico da Covid foram questinados quanto a eficiéncia
além é claro da baixa sensibilidade e especificidade. Na época, em algumas entrevistas
epidemiologistas alertaram que os testes de farmacias eram pouco informativos pois a
Sensibilidade e Especificidade eram baixas, e associando com a baixa prevaléncias da
doenca na populacdo os resultados ndao eram confidveis. Por outro lado,
epidemiologistas falavam que os testes deveriam ser reservados para pessoas que
trabalhavam em hospitais onde seriam mais confidveis. Essas recomendagdes nao

ficaram claras para o publico, e algumas pessoas achava que estavam negando teste a
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populacdo porque talvez nao tivesse testes suficientes. Para a populagdo que nao
conhece como funcionam os testes diagndsticos era estranho: como um teste pode
servir para testar a doenca entre profissionais de salde, mas ndo para a populacdo em
geral? Agora vocé sabe o porque, pois a época os profissionais de salde eram os que
mais se contaminavam ao tratar os pacientes com Covid. Com certeza nao tinhamos
muitos testes, mas a explicacdo de se utilizar estes testes relativamente fracos (com
baixa sensibilidade e especificidade) para profissionais da saude tinha uma explicacao.

Agora vocé ja sabe.

Agora vamos refletir mais um pouco sobre como funcionam testes de
diagndstico. A sensibilidade muito alta de um teste leva a diagnosticar os
verdadeiramente positivos em grande porcentagem, mas também arrasta muitos
negativos junto (falso-positivos). Logo por outro lado, neste teste sensivel de mais quem
¢é descartado como doente (teste negativo) fica mais seguro que realmente nao deve ter
adoenca. Lembre-se do exemplo do teste de HIV de Elisa que tem sensibilidade enorme.
Assim, quando qualquer sangue chega a um laboratério de analises clinicas todas as
amostras sdo submetidas ao ELISA e a confianca de que os negativos realmente ndo
tenham doenca é bastante grande. Reforcando, quando um teste tem alta sensibilidade

é facil descartar a doenca em quem é negativo para o teste.

Por outro lado, quando um teste altamente especifico indica resultado negativo,
os falso-positivos serdo poucos. Entdo como no caso de cérie dentdria temos testes mais
especificos do que sensiveis, portanto, quando um dentista diagnostica uma carie (teste
positivo) provavelmente é porque tem mesmo carie. Por outro lado, como a
sensibilidade é baixa vamos ter muitos falso-negativos e mandamos os pacientes
embora com carie, que em geral sdo as lesdes mais dificeis de diagnosticar. Por isso
mesmo, para explorar melhor a existéncia de cdrie em superficies interproximais, o
dentista utiliza radiografias, e por vezes detecta lesdes que ndo estavam visiveis. Ao se
fazer o exame radiografico o dentista esta fazendo um segundo teste em paralelo.
Chamamos de teste em paralelo, quando os mesmos individuos sdo submetidos a dois

testes com critérios diferentes ao mesmo tempo. Com isso, aumenta a sensibilidade do
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teste, diminuindo os falso-negativos. No caso de diagndstico de HIV, o teste Elisa é
utilizado primeiro, e somente as amostras positivas para o ELISA s3o levados para o teste
Western Blot. Nesta situacdo, depois de usar um teste muito sensivel os falso positivos
sdao eliminados aumentando a especificidade geral. Este tipo de utilizagdo de um

segundo teste é chamao de teste em série.

E preciso ficar atento aos testes em paralelo e em série, e a ocorréncia do evento
para que se leve em consideracdo a probabilidade do seu julgamento estar errado. As
vezes é bem dificil entender o porque dos falsos positivos e negativos e somente fazendo
as contas agente consegue compreender. E preciso compreender porque apenas
decorar vai levar vocé a acreditar de novo em crendices quando for para a clinica. A
clinica nos engana a cada dia, pois o paciente que vocé diagnosticou direito retorna ao
consultdrio, e o outro desaparece e vocé nao contabiliza como erro. Ainda dentro de um
consultdrio vocé ndo percebe que aquele paciente é um membro da comunidade.
Precisamos ficar atentos. Recentemente tivemos uma polémica sobre frenctomia em
recém-nascidos para ajudar na amamentacdo (escrever sobre isso depois em detalhes e

com referencias).

Antes de prosseguir, vamos falar de um termo que em geral é utilizado por alguns
autores a acuracia de um teste. Bom, defini¢cao de acuracia na fisica é auséncia de erro
sistematico e de erro aleatdrio. O mais correto ao falar sobre testes diagndsticos é
validade, que é o titulo que colocamos nesta sessdao. O qudo valido é um teste para
diagnosticar uma condi¢do. Deixamos o termo acurdacia para a parte da estatistica, se
bem que como vamos discutir posteriormente muitas pessoas utilizam o termo acuracia

como sinGnimo de auséncia de erro sistematico o que ndo é o mais correto.

Razao de Verossimilhanga, probabilidade Pré e pds-teste

Ndo se assuste com o termo acima que vamos explicar, pois na verdade o termo
em inglés é bem menos assustador, pois é likelihood ratio. Bom para alguns ficou mais
assustador, mas vamos explicar aos poucos, por enquanto Ignore o termo por que

vamos entender a informagdao que queremos saber. Quando fizemos o exercicio
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verificando que um teste de mesma sensibilidade e especificidade em populagdes com
diferentes niveis de doenca resultam em diferentes valores preditivos positivos e
negativos, estamos mostrando que a performance do teste varia de acordo com

prevaléncia da doenga na populagao.

Bom, foi facil de calcular os valores preditivos no exercicio em que ja
estabelecemos a ocorréncia da doenca. No entanto, na pratica do dia a dia, como posso
ter a idea de valor preditivo e desempenho do teste se eu ndo tenho o numero total de
doentes e de nao doentes e de falso positivos? Uma alternativa é vocé planejar uma
tabelinha como fizemos no exercicio com a possivel prevaléncia da doenca ou fazer
continhas na hora que vamos explicar agora. Estas continhas sdo no fundo semelhantes,
mas mais diretas, porém nem sempre tao intuitivo. O que fizemos antes foi verificar
qual seria o VP+ e o VP- dado certa prevaléncia da doenga e um conjunto de

sensibilidade e especificidade especificos.

Bom, lancamos mao da nocdo de possivel probabilidade de ter a doenga a priori
e 0 que queremos saber é a probabilidade a posteriori do teste, o que seria equivalente
aos valores preditivos. A probabilidade a priori seria referente ao que se espera na
populacdo em geral como fizemos no exercicio. Mas para calcular esta probabilidade a
posteriori precisamos do que se chama de razdo de verossimilhanga positiva (RV+) e
negativa (RV-). Vocé vai encontrar em alguns livros essa no¢dao mais formalmente
explicada como aplicacdo de teoremas bayesiana ou de Bayes. Vamos tentar simplificar

iSsO aqui.

Repetimos aqui a tabela do primeiro exemplo para que possa seguir melhor o

raciocinio.
A Doenga VP + VP-
Sim Nao
Teste + 80 5 85 0,94 0,83
Teste - 20 95 115
100 100
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Para a performance do teste de diagndstico seria interessante sabermos qual a
razao entre doentes verdadeiros e falso-positivos entre aqueles com teste positivo?
Na tabelinha com 50% de doentes e 50% de n3o doentes seria de 80/5. Essa conta é
uma chance equivalente a porcentagem 80/85 que era nosso valor preditivo positivo.
Como assim? Lembra que se num grupo temos 1 menina e 4 meninos, podemos
representar em porcentagem 1/5 ou em termos de chance 1:4. Entre as pessoas com
teste positivo a chance de ser positivo é de 80 para 5. Quanto menor for o nimero de
falso- positivos melhor o teste. Esta formula seria: sensibilidade /(1 — especificidade).
Esta razdo é chamada de Razdo de Verossimilhanga positiva (RV+). Assim, 80/5 = 16. E o
que significa isso? Nessa situacdo existem poucos falso-positivos, logo RV ou LR
(likelihood ratio) é alta. Uma LR+ baixa significa que existe muito erro ao se detectar
alguém positivo para um teste. Assim uma LR de 16 significa que o teste positivo é 16

vezes mais provavel de acontecer num paciente com a doenca do que num paciente

sem a doenca.

Aplicando isso ao conhecimento prévio de que a prevaléncia pré-teste seria de
10% , porque seria a prevaléncia na populagdo da qual veio esta pessoa. Porém uma vez
gue o teste deu positivo e como é pouco provavel que seja errado, qual é a
probabilidade dela agora ter a doenga? Temos primeiro que transformar 10% em chance
que seria 1:9. Para transformar Probabilidade em chance, dividimos a probabilidade /
pelo complemento da probabilidade. Por exemplo, odds de 10%, seria 0.10 /(1 — 0.10)
->0.10/0.90 -> 0.11. Agora vamos multiplicar esta chance que se refere a probabilidade
pré-teste pela LR que era de 16. Assim 0.11 x 16 = 1,77. Agora temos que trasformar
este valor em forma de chance para probabilidade. O retorno sera 1.77 * (1 —+ 1.77) que
é igual 2 0.6389, isto é, 63,89%. Muito préximo do VP+ que calculamos de forma direta
nesta tabela abaixo com prevaléncia de doenga de 10%. A diferenca de 63,89 para 64 é

que apenas de aproximacao.

B Doenga VP + VP-
Sim Nao
Teste + 8 4,5 12,5 0,64 0,98
Teste - 2 85,5 87,5
10 20
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Existem tabelas/graficos que se chamam nomogramas para o calculo rapido da
probabilidade pds-teste se um teste deu positivo ou negativo. Aqui ficamos apenas com
este conhecimento que pode ser mais bem desenvolvido em literatura especifica, mas
de forma intuitiva é o que apresentamos aqui, a utilizagdo do conceito do teorema de
bayes para nos ajudar avaliar a probabilidade de que um teste positivo devido a
probabilidade esperada da doencga seja estimado, ou da mesma forma se o teste for

negativo.
Curvas ROC

A curva ROC ¢ foi primeiro utilizada com este nome por XX. O problema que
tentavam resolver com sua aplicacao era a seguinte: suponha que um observador receba
uma voltage variando com o tempo durante um intervalo de observacgdo e é perguntado a
decidir se sua fonte é noise ou sinal mais ruido . Qual o método ele deve usr para . Curva

para deteccdo de decisoes.

“ the theory of detection de sinais na engenharia eletrica, mas a teoria é aplicavel
a qualquer processo de informacdo envolviendo both observacao e subsequente decisdo
binaria. Ja comenta sobre diagnostico medico por maquinas. L2 function eh chamado de
ROC character, tha tis one to one with graphical presentation .

The problem of signal detectability treated in this paper is the following: Suppose
an observer is given a voltage varying with time during a prescribed observation interval
and is asked to decide whether its source is noise or is signal plus noise. What method
should the observer use to make this decision, and what receiver is a realization of that
method? After giving a discussion of theoretical aspects of this problem, the paper
presents specific derivations of the optimum receiver for a number of cases of practical
interest. The receiver whose output is the value of the likelihood ratio of the input voltage
over the observation interval is the answer to the second question no matter which of the
various optimum methods current in the literature is employed including the Neyman -
Pearson observer, Siegert's ideal observer, and.Woodward and Davies' tlobserver.lV An
optimum observer required to give a yes or no answer simply chooses an operating level

and concludes that the receiver input arose from signal plus noise only when this level is
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exceeded by the output of his likelihood ratio receiver. Associated with each such
operating level are conditional probabilities that the answer is a false alarm and the
conditional probability of detection. Graphs of these quantities, called receiver operating
characteristic, or ROC, curves are convenient for evaluating a receiver. If the detection
problem is changed by varying, for example, the signal power, then a family of ROC
curves is generated. Such things as betting curves can easily be obtained from such a
family. The operating level to be used in a particular situation must be chosen by the
observer. His choice will depend on such factors as the permissable false alarm rate, a
priori probabilities, and relative importance of errors. With these theoretical aspects
serving as sn introduction, attention is devoted to the derivation of explicit formulas for
likelihood ratio, and for probability of detection and probability of false alarm, for a
number of particular cases. Stationary, band-limited, white Gaussian noise is assumed..
The seven special cases which sre presented were chosen from the simplest problems in
signal detection which closely represent practical situations. Two of the cases form a basis
for the best available approximation to the important problem of finding probability of
detection when the starting time of the signal, signal frequency, or both, are [I&TIOUn.
Furthermore, in these two cases uncertainty in the signal can be varied, and a quantitative
relationship between uncertainty and ability to detect signals is presented for these two
rather general cases. The variety of examples presented should serve to suggest methods
for attacking other simple signal detection problems and to give insight into problems too
complicated to allow a direct solution. 1. INTRODUCTION The probl

Ate agora apresentamos o termo validade em termos de teste diagnostico. Existem
também outras medidas de validade em geral relacionadas a questionarios ou instrumentos de
medida de algo, como por exemplo validade de face, validade de conteudo, validade de
construto. A validade de face é a primeira impressao de validade de um instrumento que pode
ser uma serie de perguntas que alguém agrupa para avaliar algo como dor ou tensdo econGmica
numa familia. Ndo existe uma maneira de se avaliar realmente a validade de face a ndo ser
“achando” coeréncia no instrumento. A validade de conteudo se o instrumento inclui todos os
itens que compdem aquele suposto instrumento. Imagine que um questionario sobre estresse
econdmico pergunte apenas se alguém perdeu emprego na familia, mas teria q ter algo mais
como falta de dinheiro para se fazer o que rotineiramente a familia faria, ou ainda se deixou de
fazer algo que faria caso tivesse dinheiro regularmente. Esse critério também é subjetivo.
Validade de construto é o grau que seu instrumento realmente mede o construto comparado
com outras coisas fora do construto (ndo entendi)
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Reprodutibilidade de um exame (Kappa de Coehn)

Além de um teste ou uma medida ser valida para se avaliar uma doenca ou condigdo de
saude, ao se aplicar um determinado teste, esta aplicacdo precisa ser igual, isso é feita da mesma
maneira. Quando falamos de teste com sensibilidade e especificidade pode ser, por exemplo,
um conjunto de sinais e caracteristicas clinicas que definem uma doenga como a carie dentaria
(superficie de esmalte esbranquicada de aspecto amolecido) que ao ser confrontado com
evidencias mais contundentes por meio de radiografias e evidéncias histoldgicas, ou exames
prospectivos. No entanto, durante o desenvolvimento de um estudo observacional ou
experimental em que existe a necessidade de se diagnosticar um determinado estado, ha
necessidade de que o examinador apresentente consisténcia nos exames. Aqui novamente
chamamos de consisténcia de reprodutibilidade, isto é, se um examinador detecta uma doenga
num exame e se ele realizar o mesmo em outro dia, ele seria capaz de reproduzir o mesmo
diagndstico. Chamamos esta consisténcia de reprodutibilidade intra-examinador. Se o estudo
utiliza mais de um examinador, o que é comum em estudos com muito participantes, ha
necessidade de que esta reprodutibilidade seja alta, também entre os examinadores, o que é

denominado de reprodutibilidade entre-examinadores.

Quando testamos a reprodutibilidade, examinamos duas vezes um mesmo paciente, e
verificamos se o diagndstico foi o mesmo, isso é se houve concordancia. Porém temos que levar
em considerag¢do o acaso. Quem nunca chutou respostas num teste e acertou? Portanto, parte
de concordancias podem acontecer ao acaso. Pense em uma sala com 100 adultos em que
sabemos que 70 teem asma, e estes estejam situados na sala de forma aleatdria. Se pedirmos a
uma pessoa leiga, uma crianga de 9 anos ir a sala, de olhos vendados escolher, 4 adultos é
possivel que os 4 adultos tenham asma. Diriamos que isso teria acontecido ao acaso, e talvez

nao seja tao dificil, uma vez que 70% dos adultos teem asma. No entanto, se na sala de 100
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pessoas existirem apenas 5 adultos com asma, e pedirmos para que a crianga nos traga ao acaso
4 pessoas, serd pouco provavel que a crianga traga 4 dos 5 adultos com asma. Portanto acertar
diagndsticos pode acontecer ao acaso, e quando avaliamos reprodutibilidade temos que

considerar apenas a concordancia além do acaso.

Como avaliamos isso na pratica. Existe uma medida de reprodutibilidade chamada de
Kappa de Coehn que mede justamente a proporc¢do de condordancia além do acaso. Imagine
gue duas pessoas avaliem um conjunto de 200 laminas histolégicas sendo que um dos
avaliadores é considerado padrdo ouro, porque tem experiéncia na leitura de laminas para
diagndstico de cancer inicial. A outra pessoa a ler as lamina seria um técnico que estad sendo

treinado. Os resultados dos dois examinadores se encontam na tabela abaixo.

Técnico
Pesquisador Positivo Negativo
Positivo | 140 60 200
Negativo | 10 90 100
150 150 300

Nesta tabela sabemos que a probabilidade de ter laminas com sinais de cancer de
acordo com o pesquisador é de 0.667, ou seja 66,7%. Ja o técnico encontrou 50% de laminas
com indicios de cancer. Em temos de concordancia, pesquisador e técnico concordaram que 140
laminas eram positivas, e que 90 eram negativas, portanto o total de concordancia foi de 230
entre as 300 laminas isso representa concordancia geral de 76,7%. Se eles tivessem concordado

em tudo, seriam 100% de concordancia equivalente a 300 laminas em concordancia.

Como calculamos o acaso? Primeiro fixamos alguém como sendo a verdade e neste
acaso diriamos que a verdade é do pesquisador experiente e que reconheceu cancer com a
probabilidade de 0.667. Qual seria a capacidade do técnico ao acaso reconhecer lamina com
cancer se ele fizesse isso ao acaso, como por exemplo, se usasse “une-duni-te”? Vamos
considerar como fixo que ele reconhecedia 50% como tendo cancer. Assim, como vocé aprendeu
em probabilidade no fundamental que a probabilidade de dois eventos independentes é a
multiplicacdo simples destas probabilidaes, entdo Pp = 0.667, e a do técnico de 0.50, assim
0.667*0.50 = 0,334. Isso significa que a proabilidade de se sortear uma pessoa, em que esta
tenha sido reconhecida tanto pelo professor como pelo técnico como positivo para cancer é de
0.334. Agora podemos proceder de duas fomas, continuar a trabalhar com as probabilidades ou
calcular uma tabela de niumeros esperados ao acaso. Para isso, vamos copiar a tabela acima,

mas sem os valores internos, vamos manter apenas os nameros marginais.



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

Técnico
Pesquisador Positivo Negativo
Positivo 200
Negativo 100
150 150 300

E vamos preencher os vazios com numeros esperados dado o acaso. Como temos na tabela 300
laminas, entdo sabemos que 0.334 * 300 = 100,2 , sera o numero esperado ao acaso de
concordancia positiva.

Técnico
Pesquisador Positivo Negativo
Positivo | 100,2 200
Negativo 100
150 150 300

Uma vez, que temos um dos nimeros na casela de positivo/positivo os demais niermos
sdo calculados.

Técnico
Pesquisador Positivo Negativo
Positivo | 100,2 99,8 200
Negativo | 49,8 50,2 100
150 150 300

Agora, nesta tabela de esperados temos 100,2 + 50,2 = 150,4 concordancias. Ndo tem
problema dos nimeros nao serem inteiros. Portanto a porcentagem de concordancia ao acaso
seria de 0,501 ou seja 50,1%.

Com estas estimativas, podemos agora pensar em responder qual seria a proporg¢do de
aconcordancia além do acaso entre o pesquisador e o técnico. A concordancia geral observada
havia sido de 66,7%, sendo entdo que 50,1% seriam ao acaso. Podemos trabalhar tanto com
porcentagem como com os nimeros. Vamos aos humeros primeiro. Sabemos que o maximo de
concordancia seria de 300, sendo que 150,4 delas seriam ao acaso. Removo o acaso do total de
concordancia possivel 300 — 150,4 e temos 149,6 possibilidades de concordancia além do acaso.
E o técnico e professor haviam concordado em 230 laminas, removendo destas as 150,4 que
seriam ao acaso, nos resta 79,6. Agora vamos calcular qual a porcentagem de concordancia além
do acaso que sera 79.6/149,6 = 0,532. Assim, embora a concordancia global tenha sido de 76,7
%, a concordancia alem do acaso foi de 53,2%. Assim, o kappa é de 53,2%. Essa concordancia é
bastante fraca, mas vamos ver o que é considerao fraco ou forte.

Vocé pode trabalhar apenas com as probabilidades e pensar que a probabilidade de
acertos seria a probabilidade de acertos positivos ao acaso que seria o ja calculado (0.667*0.5)
mais os acertos negativos [(100/300)* (150/300)] ou seja 0.337*0.50. Assim (0.667*0.5) +
(0.337*0.50) = 0,334 + 0,169 = 0,503. Assim, agora subtraindo esta porcentagem de



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

concordancia da porcentagem de concordancia geral e dividindo pela proporg¢ao possivel de
concordancia além do acaso teremos (66,7 — 0,503)/ (1 — 0,503) = que serd o mesmo kappa que
calculamos anterioremente. Pequenas diferencas de casas decimais sempre acontecerao.

O importante é compreender o conceito de Kappa e ndo ter que decorar para fazer os
calculos. Além do Kappa existe o Kappa ponderado que é recomendando quando se tem
variaveis ordinais e ndo somente dicotbmica. Ordinal é uma variavel que tem mais de dois nivels
de forma ordenada, como por exemplo, uma doenga ou condi¢do que se caracteriza como
ausente, leve, moderada e grave. Pode ter maior concordancia entre leve e ausente, por
exemplo, e assim o Kappa ponderado (weighted Kappa) pode ser util. Aqui ndo vamos abordar
a formula do kappa ponderado, mas se tiverem necessidade de calcular esta estatistica é
facilmente encontrada na internet.

Ainda é importante ressaltar que aqui apresetamos solucGes para quando as varidveis
forem categéricas dicotdmicas ou ordinais (em niveis), porém podemos ter situacdes em que
nossas medidas sdo chamadas de continuas como, por exemplo, medida de profundidade de
bolsa em milimetros. Assim, nés temos eu verificar se duas ou mais pessoas conseguem medir
com precisdo além do acaso. Nesta situacdo, calculamos o que se chama de correlagao
intraclasse, que seria um valor de 0 a 100% que representa o quanto as medidas de duas pessoas
se correlacional bem além do acaso. Essas férmulas também sdao mais complexas e ndo serdo
aqui abordadas, em geral sdo encontradas em livros de estatistica com abordagem de analise
de variancia.

Existem casos especiais de Kappa como quando temos avaliagGes de condi¢des que sdo
ordinais e ndo simplesmente dicotémicas como doentes/ndo doentes. Nesta situagdo utilizamos
o que se chama de weighed Kappa, mas ndo iremos dar detalhes aqui.

E importante contextualizar a necessidade de se verificar concordancia intra e
interexaminadores num estudo que tem como objetivo reduzir erros sistematicos que podem

levar a vieses.

Medidas de Frequéncia e de Associacao

Em todos os estudos que fazemos vamos resumir seus resultados por meio de
numeros. Numa série de relatos de casos como o Gregg temos que resumir os resultados
e dizer que dos 78 casos de criangas com catarata congénita 87,18% suas maes foram
expostas a catarata congénita. Da maneira como o estudo é montado, ja sabemos quais

as contas que devemos fazer. Note os quadros abaixo. Em geral nos livros primeiro se
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comenta sobre as medidas de frequéncia e depois de associagdo. O principio basico é
gue para cada estudo damos um nome ao que calculamos, e quando estamos diante de
um grupo simples tipo quantidade de pessoas com desfecho entre expostos, chamamos
de medida de frequéncia. E medida de frequéncia porque descreve quantas pessoas
(porcentagem) com o desfecho existe naquele grupo. Quando comparamos a
frequéncia de um desfecho em um grupo com certa caracteristica com a de outro grupo,
estamos diante de uma medida de associacdo. Isso porque ao falarmos que um grupo
tem tantas vezes mais desfecho que o outro, o que estamos descrevendo é a se existe

ou ndo associacdo entre exposicdo e doenca.

Preste atencdo nas figuras que resumem as medidas para estudo de coorte, caso-
controle e estudos transversais. Note como é facil entender e calcular as medidas de

frequéncia e de associagao.

Estudo Transversal

Medida de Frequéncia Medida de Associagdo

'=> '_> Niamero de Desfecho - léncia entre Expostos (Pe)
Amostra Total de Expostos

ou

Populagéo
Total de N3o Expostos

L = Razéo de Prevaléncia

Pne
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Medida de Frequéncia

Coorte G
:> Nidmero de Desfecho
Expostos

e

Em outras palavras....

Total de Expostos

Total de N3o Expostos

Medida de Frequéncia

Coorte G

= Risco entre Expostos (Re)

Na de Desfech
e e e =Risco entre Nio Expostos (Rne)

Medida de Associagdo

{

: Nimero de easos incidentes R
Total de Expostos

N3o Exp [ - Numero de casos incidentes = Incidéncia Acumulada entre N3o Expostos
Total de N3o Expostos

Re
=Risco Relativo ou Razdo de Riscos
Rne
Medida de Associagdo
entre Exp
I1Ae
=Razdode |IA
IAne

Caso-Controle

Medida de Associagdo

N&o é Medida de Frequéncia

{ {

Expostos

Razio de Exposicdo entre Casos =
Odds Ratio = (Re-Casos) (Re-Casos) N&o Expostos
(Re-Controles)
Expostos
Raz8o de Exposigio entre Controles =
N3o Expostos

(Re-Controles)

< [ ]
<::

Prevaléncia e Incidéncia

Os termos Prevaléncia e Incidéncia sdo utilizados rotineiramente de maneira

incorreta em revistas/jornais ndo cientificos e até mesmo em jornais cientificos e, o que

€ mais grave, em algumas revistas de saude publica. Ha necessidade de se diferenciar
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estes termos porque eles representam medidas bem definidos, e cada um destas é
medida de forma totalmente diferente. A melhor forma de entender as medidas de
frequéncia de doencas como a prevaléncia, incidéncia e taxa é esquecer completamente
todos os exemplos que vocé ja ouviu anteriormente.

Existem termos que as vezes sao utilizados na vida comum de forma solta e que
na ciéncia tém significados proprios, e assim, devem ser empregados por nos.
Prevaléncia no dicionario do Aurélio significa “carateristica do que prevalece,
superioridade, supremacia”. Mas para nés prevaléncia é uma medida de frequéncia de
doencas ou estados de saude e se refere a porcentagem de casos de doencas (ou
qualquer agravo) num determinado momento, enquanto a incidéncia se refere aos
casos incidentes, isto é, novos casos. Logo incidéncia se refere a novos casos. Se bem
que as vezes usamos também a expressdo “esta doenca é muito prevalente na
populacdo”, significando que sua prevaléncia é alta. Tudo bem de falar assim, mas se
lembre de que prevaléncia é também uma medida e como uma medida deve ser
calculada da forma que discutiremos a seguir.

A prevaléncia é dada em porcentagem, ndo em numero. Ela é calculada em
estudos transversais apenas, ou em determinado momento mesmo dentro de um
estudo de coorte. O fundamental é que prevaléncia é a porcentagem de individuos com
o desfecho que esta sendo estudado. Por exemplo, podemos fazer um estudo de
prevaléncia de asma em criancas de Ribeirdo Preto de 7 a 12 anos de idade no ano de
2014, e descobrir que (numeros inventados) entre as 5mil criangas examinadas 250
possuiam asma logo a prevaléncia (medida de frequéncia) foi de 5%. Concluimos,
portanto, que 5% das criangas de 7 a 12 anos de Ribeirdo Preto em 2014 possuiam asma.
A conclusdo correta do estudo tem que expressar a faixa etdria envolvida, a localidade
e 0 ano em que foi realizado o estudo. Se o estudo fosse realizado em 2013 talvez a
prevaléncia tivesse sido outra, e se envolvesse criancas de 7 a 15 anos também talvez
fosse outra. Se apenas meninos tivessem sido observados em 2014 a interpretacao
correta deveria ser que em 5% dos meninos de 7 a 12 anos de Ribeiréo Preto em 2014
possuiam asma. Se o estudo for realizado com uma amostra, e ndo com todas as

criancas de Ribeirdo Preto de 7 a 12 anos de idade no ano de 2014, acrescentamos a
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interpretacdo a palavra o termo “em média” isso se deve a possivel variagdo amostral
gue abordaremos posteriomente.

A incidéncia, no entanto, precisa de estudo de coorte em que se seguem
individuos expostos por um periodo de tempo. Vamos supor que no inicio de 2014
examinassemos todas as 5 mil criancas de Ribeirdo Preto de 7 a 12 anos, e excluissimos
os casos prevalentes, iriamos ficar com 4750 criangas sem asma. Assim poderiamos
seguir essas criangas (sem asma) por um ano e no inicio de 2015 verificariamos quem
desenvolveu asma durante o ano. Esses novos casos sao casos incidentes. Vamos supor
gue 100 novos casos tenham surgido, entdo, a Incidéncia Acumulada neste periodo foi
de 100 casos entre 4750 que em porcentagem significa 2,1%. Imaginando manter as
mesmas criangas do ano anterior que agora ja tem de 8 a 13 anos, a prevaléncia neste
grupo seria de 250 +100 casos de asma, em 5mil criangas, assumindo que nenhuma
crianga foi perdida. Entao, teriamos a prevaléncia de 350/5000 = 7%.

Note que a prevaléncia tem relagdo direta com a incidéncia. Se a incidéncia de
novos casos aumenta a prevaléncia tende a aumentar dependendo se a doenga tem ou
ndo cura ou se leva a morte. Como exemplo, nos temos o casao da AIDS. Quando a
doenca apareceu, nao havia nenhum tratamento e as pessoas morriam rapidademente.
Hoje em dia diferenciamos infectado pelo HIV de inviduos com sintomas que seriam os
gue tém AIDS. No inicio, uma vez infectado logo apareceiam os sintomas. Como a
doenca era transmitida facilmente e as pessoas ndo sabiam que ela existia, a incidéncia
aumentou muito, porém as pessoas morriam rapidamente. Quanto mais rapido as
pessoas morrem menor a prevaléncia, mesmo que a incidéncia continue constante. Se
as pessoas comecam a viver mais, como aconteceu com os infectados por HIV, a
prevaléncia aumenta mesmo sem aumentar a incidéncia. Dependendo, mesmo
diminuindo a incidéncia, as vezes com o aumento de longevidade das pessoas com a
doenca, a prevaléncia aumenta. Imagine um tanque com entrada e saida de 4gua, se a
entrada tiver a mesma velocidade (agua nova) da saida, entdo a agua que vai estar
dentro do tanque serd sempre a mesma. Se abrimos mais a entrada de dgua (aumento
de incidéncia) e ao mesmo tempo fecharmos mais a saida, a agua vai acumular mais
(prevaléncia). E assim, a prevaléncia vai aumentar. Esta situagdo seria a situagdo de

aumento de contaminacdo do virus HIV e inicio de tratamento que comegcou a manter
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mais pessoas infectadas na popula¢do. Nagquele momento, a prevaléncia aumentou
muito. Em seguida mesmo diminuindo a contaminacdo pelo HIV (diminuicdo da
incidéncia) por causa da prevenc¢do, com o aumento da sobrevida a prevaléncia ndo
parou de aumentar. Se olharmos apenas a prevaléncia podemos pensar que as pessoas
continuam a se infectar com velocidade, mas n3o foi isso que aconteceu. Com o tempo,
as pessoas pararam de se preocupar com a prevencao, e a incidéncia voltou a aumentar
nos ultimos anos.

Note entdo que a prevaléncia esta diretamente associada a incidéncia e também
ao tempo que as pessoas ficam com a doenca. A prevaléncia seria identica a incidéncia
caso a pessoa se infecte com algo e morra em seguida. Nesta situacdo, mesmo fazendo
um estudo transversal teriamos ldea da incidéncia, mas isso aconteceria apenas
teoricamente. Nos livros vamos encontrar de forma simpléria a férmula Prevaléncia =
incidéncia versus o tempo de sobrevida da doenca (P =1 x T). Isso quer dizer apenas que
prevalencia esta diretamente relacionada a incidéncia e ao tempo da doenca. Esta
férmula nao é tao simples assim. O livro do Kleimbaum et al 1982, traz uma deduc¢ao
bem mais realista desta relacdo, mas esta relacdo simples serve para entendermos o

processo.

Razao de Prevaléncia — medida de associagdao

Num estudo de transversal em que se quer saber se meninos tem mais asma do
gue meninas, ou se criangas pretermo term mais asma do que criangas atermo (ndo
pretermo), podemos entdo calcular duas medidas de frequéncia, uma prevaléncia para
pretermos (expostos) e uma prevaléncia para atermos (ndo expostos) e dividir uma pela
outra. Esta razdo entre duas prevaléncias de expostos sobre ndo expostos é chamada de
Razao de Prevaléncia. A razdo das duas prevaléncias é uma medida de associacao,
associacdo entre pretermo (exposicdo) e asma (desfecho). A razdo de duas coisas
obviamente ndo pode ser uma porcentagem porque cada prevaléncia é medida num
grupo especifico. Quando a razdo de prevaléncia for igual a 1 quer dizer que a

prevaléncias entre os dois grupos de expostos e ndo expostos sdo iguais. Se for maior
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gue um é que existe associagdo positiva entre ser exposto a prematuridade e ter maior
prevaléncia de asma. Se for menor do que um, quer dizer que ser exposto a
prematuridade tem associacdo negativa com a prevaléncia de asma.

Vamos supor que a razao de prevaléncia obtida no estudo para estudar
prematuridade e asma fosse de 3,7. Como interpretariamos corretamente este valor?
Considerando que o estudo foi realizado entre criangas de Ribeirdao Preto de 7 a 12 anos
de idade no ano de 2014, a interpretacdo correta é “ a prevaléncia de asma entre
prematuros foi 3,7 vezes que a prevaléncia de asma entre ndo prematuros em criangas
de 7 a 12 anos em Ribeirédo Preto no ano de 2014”. Se for resultado de uma amostra

acrescenta-se o termo “....em média 3,7 vezes....”

Estudo Transversal

Medida de Frequéncia Medida de Associagéio

= l_> Nimero de Desfecho  _ b oyaléncia entre Expostos (Pe)

Total de Expostos Pe

Amostra
ou

Populagdo

Total de N3o Expostos

= Razdo de Prevaléncia

Num estudo de coorte comegamos com pessoas expostas e ndao expostas e
nenhum individuo tem no tempo zero a doenga. Com o passar do tempo 0s casos
incidentes sdo anotados e ao final do estudo temos a incidéncia acumulada no periodo
do estudo. Vamos a um exemplo, imaginemos uma coorte que acompanhou 1000
criancas pretermo e 3000 atermo desde o nascimento até os 5 anos de idade, e foi
constatado que entre as pretermo 150 desenvolveram asma e entre as atermo 150
desenvolveram asma. A incidéncia acumulada entre os pretermo seria de 150/1000 =
15%. Dizemos entdo que a “incidéncia acumulada de asma em crian¢as pretermo foi em
média de 15% no periodo de 5 anos apartir do nascimento”. Utilizamos ém média
assumindo que temos uma amostra. Ainda podemos dizer que “a probabilidade média
de uma crianga pretermo desenvolver asma no periodo desde o nascimento até os 5 anos

de idade foi de 15%”. Ainda, podemos utilizar a palavra RISCO. O “risco médio de uma
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crianga pretermo desenvolver asma no periodo desde seu nascimento até os 5 anos de
idade foi de 15%. A palavra risco quer dizer probabilidade média de vir a desenvolver
um evento num determinado periodo de tempo. Portanto, risco somente pode ser
calculado em estudos de coorte! Em nenhum outro estudo podemos estimar risco. Um
estudo de prevaléncia ndo tem estimativa de risco, nem mesmo num caso controle.
Entdo sempre que ver um estudo publicado dizendo que célculou o risco, veja se é um
estudo de coorte, caso contrario, esta errado!

Resumindo risco (também chamado de incidéncia acumulada) é a medida de
frequéncia que se calcula num estudo de coorte. Existe outra medida de frequéncia nos
estudos de coorte que é a taxa de incidéncia, porém somente vamos falar sobre ela
depois. Quando se faz a razao entre duas incidéncias acumuladas (ou dois riscos , que
eh sinonimo) temos a razao de incidéncia acumulada ou também chamado razao de

riscos ou ainda risco relativo.

Coorte Medida de Frequéncia Medida de Associagdo

Namero de Desfecho )
- = Risco entre Expostos (Re)
Total de Expostos Re

Rne
) = _MimerodeDesfecho gy ontre Ndo Expostos (Rne)
Total de Nio Expostos.

= Risco Relativo ou Raz&o de Riscos

Em outras palavras....

Medida de Frequéncia Medida de Associagcdo

{ d

Ndmero de casos incidentes
|_> = Incidéncia Acumulada entre Expostos.

Total de Expostos (1A¢)

[ - Ndmero de casos incidentes = Incidéncia Acumulada entre N3o Expostos
Total de N3o Expostos

(lAne)

Coorte

I1Ae o
=Razdo de 1A

IAne

A interpretacdo do Risco Relativo, ou Razdo de Incidéncia Acumulada, segue o
mesmo padrdo. Se entre os expostos o risco era de 15 %, entre os nao-expostos
150/3000 era de 5 %. Assim, o risco relativo foi igual a 3 e a interpretacgdo correta é que

“em méia o risco de vir a desenvovler asma em uma crianga pretermo desde o
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nascimento até os cinco anos de idade é 3 vezes o risco de desenvolver asma entre
crian¢as atermo”. Note que sempre precisamos especificar o tempo, porque se fosse
um periodo mais longo a incidéncia acumulada seria diferente e o risco relativo também
poderia ser muito diferente.

A nocdo de risco e risco relativo é sempre empregada em medicina e na pratica
clinica de odontologia. Embora se fale muito na clinica sobre risco de cérie dentaria, e
existam questionarios para se estimar o risco do individuo ter carie, é interessante notar
que pouquissimos estudos de coorte foram realizados até hoje. Isso acontece porque
até o ano de 1989, a odontologia ndo tinha ideia do que era estudo de coorte e muito
menos ideia do que era risco apropriadamente. Assim, o conceito até hoje que muitos
dentistas tém de risco ndo é o correto.

Apenas relembrando risco (ou incidéncia acumulada) é medida de frequéncia, e
risco relativo (ou razdo de incidéncia acumulada) é medida de associagao.

Uma questdo importante é a interpretacdo da magnitude do Risco Relativo.
Embora 1,7 de risco relativo pareca ser pouco, significa que o grupo de expostos tem
70% a mais de pessoas doentes do que no grupo de ndo expostos. Interessante quando
0 RR é abaixo de 1. Um risco de 0.90 significa que o risco com uma certa exposicao foi
reduzido em 10% e um risco de 0,25 significa reducdo comparativa de 75%. Mas agora
ndo estamos interpretando em % de individuos a mais apenas redugao relativa do risco.
Nesse exempo de 0,25 se tivessmos o inverso estariamos diante do equivalente a 1/0,20
= 5, que seria um aumento de 4 vez ou seja 400% a mais de pessoas afetadas. No
entanto, quando temos prote¢cdo ndao podemos ter mais do que 100% de protegao.

Assim, um RR de 0.001, significa uma reducdo comparativa de 0.999 %.

Odds Ratio- medida de associagdo

Nos estudos de caso-controle temos uma diferenca crucial com os estudos de
prevalencia (transversal) e de coorte. Tanto no transversal como na coorte conseguimos
reunir grupos homogeneos de individuos expostos e ndo expostos, mas no caso-controle
ndo. No caso controle, escolhemos individuos com desfecho que sdo os casos, e
buscamos individuos que servirdo de comparacdo. Ndo temo todos os casos da

populacdo e todos os ndo casos. Desta forma, ndo podemos calcular medida de
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frequéncia. Mesmo num caso-controle aninhado numa coorte, vamos incluir no caso-
controle os casos que desenvolverem a doencas e uma amostra de controles
especificamente para os casos. Logo temos “um punhado de gente” sem ter um grupo
homogeneo. Assim, ndo podemos calcular uma medida de frequéncia (que seria uma
porcentagem) calculamos no maximo uma razdo que é a razdo de exposicdo dos casos

e a razao de exposicdo entre os controles. Veja o préximo quadro sobre caso-controle.

Caso-Controle

Medida de Associacio

N&o é Medida de Frequéncia |

Expostos
Raz3o de Exposi¢io entre Casos = ——————— <: Casos

(Re-Casos) (Re-Casos) N&o Expestos

Expostos
Razio de Exposigio entre Controles= ——— <:‘:|

N3o Expostos

Odds Ratio =

(Re-Controles)

(Re-Controles)

No caso controle o que podemos calcular entdo é apenas a razdo de expostos
sobre ndo expostos para casos e razdo de expostos sobre ndo expostos. Se
transformassemos a o estudo de coorte hipotético descrito acima em um caso controle
teriamos 150 casos dos expostos e mais 150 casos dos ndao expostos, portanto teriamos
300 criangcas com asma aos 5 anos de idade e logo 3700 criangas sem asma que seriam
nossos controles. No exemplo a razao de exposicao entre casos foi de 1, e a razao de
exposicdo entre controles de 0,29. A divisdo das duas razbes resulta no que nds

chamamos de Odds Ratio (razdo de razées de chance) que foi igual a 3,45.
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Caso-Controle Exemplo - asma - pretermo

Medida de Associagio N&o é Medida de Frequéncia

Razdo de Exposicdo entre Casos = (150) Expostos <_| Casos
1

(Re-Casos) (150) N3o Expostos

Expostos
Razdo de Exposi¢do entre Controles = {8s0) <: 3700 Controles
(2850) N3o Expostos

(Re-Controles)

0Odds Ratio

3,45 =

Como interpretamos corretamente esta Odds Ratio? A razdo de exposicdo de
pretermos e atermos entre casos é 3,45 vezes a razdo de exposi¢do de pretermos e
atermos entre os controles entre criangas de cinco anos de idade. A resposta é simples,
é sé ler o que a figura do quadro estd mostrando, nada mais. Nao precisamos de tempo
nem nada, a nao ser especificar a populacdo onde foi realizada que no caso incluiu
criangas de 5 anos de idade.

O erro mais comum é a interpretacdo errada da odds ratio num caso controle
assumindo, por exemplo, que os prematuros sao 3,45 vezes mais provaveis de terem
asma. Isso ndo é verdade! O estudo caso-controle parte dos casos e vai em direcdo a
exposigao.

Quando interpretamos o RR dissemos por exemplo que um RR de 1,7 significa
gue temos 70% a mais de pessoas doentes no grupo de expostos. No entanto, quando
interpretamos uma OR de 1,7, o excesso de 70% esta em relagdao ndo a pessoas, mas em
relacdo a razdo de exposicdo. Assim, 1,7 significa que a razdo de exposi¢do entre casos
€ 70% maior do que a razdo de exposicdo entre os controles. Assim preste ateng¢ao as
interpretacdes.

Podemos calcular odds ratio nos estudos de coorte e transversais? Calcular
podemos, mas nao é a melhor escolha, se pudermos calcular razdo de prevaléncia nos
estudos transversais ou risco relativo para os estudos de coorte para que vou calcular

odds ratio? Note que com os mesmos numeros quando calculamos o risco relativo ele
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foiigual a 3, no entanto, ao calcular odds ratio chegamos a um nimero maior de 3,45.
A odds ratio em geral fornece um nimero “inflado” em relagdo ao risco relativo e a razao
de prevalencia que se baseiam em porcentagens. Por que isso acontece? Imagine um
grupo de 5 criangas sendo um menino e 4 meninas, temos entdo 1/5 = 0,20 ou seja 20%
de meninos. Se usarmos a razao de 1 menino para 4 meninas e dividirmos estes nimeros
teremos o resultado de 0,25. Na verdade este 0,25 ndo é uma porcentagem, é apenas o
resultado da razdo 1:4. No entanto o numero 0,25 é maior que 0,20. No final, ao calcular
razdo de razbes o numero resultante serd em geral maior do que em razdes de
porcentagens. Vocé pode pensar em odds também em termos de razdo de duas
probabilidades 1:4 também é igual a probabilidade de ser menino (0.20), sobre a
probabilidade de ser menina (0,8), sendo que 0,20/0,80 = 0,25. Pode-se dizer que odds
é a razao de probabilidade complementares mas diferentes.

Portanto, embora possamos calcular odds ratio em outros estudos nao existe
nenhuma vantagem, a ndo ser que alguma estatistica complexa ndo possa ser feita para
o cdlculo de razao de prevaléncia ou risco relativo o que vai exigir utilizar a odds ratio.
Nestes casos, é bom especificar que para o estudo transversal foi utilizado a odds ratio
prevaléncia e para o estudo de coorte a odds ratio de desfecho. Mas para efeito de
aprendizagem inicial jamais vamos utilizar estes termos em provas. Qual a diferenca de
odds ratio de desfecho e odds ratio de exposicdo? No caso controle utilizamos e
interpretamos a odds ratio de exposicdo (razdo de exposicdo entre casos e controles),
ja no estudo coorte seria a odds ratio de desfecho, isso é a razao de desfecho entre

expostos e razdao de desfecho entre ndo expostos.

Odds ratio para estudos caso-controle pareados

Um detalhe, a odds ratio que calculamos acima é a odds ratio simples,
considerando que temos um grupo de casos e um grupo de controles, mas ndo
pareados. Por exemplo, posso ter escolhido um caso do hospital, e procuro um controle
em geral sem parear por sexo ou idade, o que é hoje em dia bastante incomum. Mas
imaginando esta situacdo de ndo pareamento é como se calcula a odds ratio de forma

geral. Na verdade quando pareamos cada caso com um controle, o calculo da odds ratio
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nao é tao simples assim. A tabela é montada de maneira diferente, mas ndo vamos
entrar em detalhes aqui sobre isso. A Idea da apostila é simplificar. Vou apenas
mencionar para que os curiosos entendam. Se nos pareamos casos e controles o que
queremos ver é quantos pares sao discordantes ou concordantes. Quantos pares de
casos e controles sdo concordantes e quantos discordantes. Vamos imaginar 500 pares
de casos e controles (note que na tabela ndo temos os mil individuos descriminados

Ccomo expostos e ndo expostos temos os pares).

Controles
Expostos N3ao Expostos
Expostos 100 250
Casos Nao Expostos 50 200

Nesta situacao de pares, o que nos importa sdo os pares discordantes e ndao os
concordantes. Quer dizer se tanto casos e controles sdo expostos, isso ndo contribui em
nada para a associacdo, quer dizer ndo haveria associacao se todos os casos e controles
concordarem em relagdo a exposicdao. Assim os discordantes nos dizem algo. No
exemplo cima notamos que em 250 pares 0s casos sdao expostos e os controles ndo. E
em apenas 50 pares 0s casos ndo sao expostos enquanto os controles sao. Logo 250/50.
A odds ratio em estudos pareados é entdo calculada desta forma 250/50 que resulta é
OR de 5. Assim a continha vira discordancia de casos expostos e controles ndo expostos

sobre discordancia de casos ndo expostos com controles expostos.

Preste atencdo na composicao da tabela.

Controles
Expostos Nao Expostos
Expostos ++ + -

Casos N3o Expostos |- + --
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Outro detalhe é que se o pareamento foi realizado em relagdo a idade e sexo,
ndo temos como avaliar o efeito da idade e do sexo na associacdo entre exposicao e
desfecho. Isso porque idade e sexo ja que os casos e controles foram pareados ndo pode
ser considerado mais um fator de confusao!

Antes de prosseguir para o estudo da medida chamada Taxa, faca os exercicios

do Anexo B.

Taxa de Incidéncia ou Densidade de Incidéncia

A medida de risco é a mais utilizada na literatura para estudos de coorte. No
entanto, por vezes o risco ndo nos serve tirar conclusdes sobre o verdadeiro efeito de
um fator etiolégico numa doenca.

Vejamos o exemplo abaixo.

Risco vs Taxa de Incidéncia Risco
Considere cada bolinha como sendo 2 individuos
&1 eeo e W1 .
%‘5 2 L X N B X J Y
k2 oo ooe® ®
*
et e :
® o %10 . oo
11 ®eooce
%12 11 ® o000
20 casos em 12 anos 20 casos em 12 anos w12
Risco =20/100=0.2 Risco =20/100=0.2
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Imagine que as colunas sejam duas populagdes, uma que consome suco de
laranja e outra que ndao consome. Imagine também que temos 100 individuos com uma
doenca tipo HIV/AIDS. Os numeros 1 a 12 se referem aos anos de estudo. Ao final dos
12 anos, observamos que 20 individuos morrem da doen¢a em cada uma das
populagdes. O risco, portanto, € o mesmo para as duas populagdes.

No entanto, ao observar as duas figuras vocé preferiria estar na populagao da
direita ou da esquerda? Bom na populacdo A que ndo recebeu a droga em estudo, as
pessoas morreram mais rapido. Este efeito de velocidade em que a morte aconteceu na
populacdo ndo pode ser observado por meio do risco. Se estivessemos avaliando a droga
num estudo, utilizando risco, concluiriamos que a droga nao foi eficaz, mas na verdade
retardou a morte dos individuos. Portanto, nem sempre o risco é uma medida correta
para se avaliar um fator etioldgico. Risco serve para dar uma ideia de probabilidade de
algo acontecer num certo periodo de tempo.

Portanto, calcular o risco ndo foi adequado para o estudo. Precisamos de uma
medida que expresse esta velocidade em que o desfecho, morte no nosso exemplo,
atinge a populacdo. Note velocidade média é denominado de taxa na fisica e assim
empregamos este termo neste momento, taxa da ideia de velocidade de fluxo. Esta
medida também é chamada de densidade de incidéncia, porque se prestar atencdo
existe uma diferenca de densidade de mortalidade na figura A em rela¢do a B. Na figura
A as mortes estdo mais concentradas nos primeiros anos e na figura B mais dispersas.

Para montar a figura acima foi necessario saber quando exatamente cada morte
aconteceu, caso contrdrio ndo poderiamos fazer os desenhos acima e verificar que a
velocidade foi diferente. Por exemplo, se estamos estudando incidéncia de carie num
estudo de coorte, mas somente examinamos as crian¢as depois de 10 anos nao
podemos estimar esta velocidade. Para tanto, deveriamos examinar as criangas todos
0s anos ou no maximo a cada dois anos. Nesta situacdo da carie é dificil precisar
exatamente o momento de aparecimento da mesma, porque em geral procura-se
tratamento quando a lesdo ja esta visivel. Se fizermos exames anuais, utilizaremos como
unidade de tempo o ano, se for bianual podemos dizer que a carie desenvolver no meio

dos dois anos.
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Observando as figuras acima podemos dizer que os individuos da populagdo A
morram mais rapido do que na populacdo B, ou ainda podemos dizer que a sobrevida
na populagao B foi maior. Assim, podemos pensar em comparar a sobrevida dos dois
grupos. Para tanto, somaremos a quantidade de anos que cada individuo sobreviveu em
cada populagdo. O tempo contado na sobrevida é o quanto o individuo realmente estava
vivo, assim se um individuo morre no ultimo dia do ano, eu tenho certeza que ele estava
vivo 364 dias. Para simplificar da figura acima que estd em anos, vamos considerar que
individuo morto na primeira linha referente a um ano, tenha morrido um dia depois de
um ano e assim por diante. Portanto, contamos o ano inteiro para ele.

Assim, a sobrevida na populagdo A (998) sera menor do que na populacdo B
(1095). O cdlculo da sobrevida é a soma da sobrevia de cada individuo. Temos 100
pessoas e sabemos que 80 sobreviveram até o final do estudo tanto para a populagdo A
como para a B, logo 80 x 12 anos = 960 anos em cada grupo. Na populagao A seis pessoas
(cada pontinho vale duas pessoas) sobreviveram apenas 1 ano (6 x 1), 10 pessoas 2 anos
(10 x 2), e quatro pessoas trés anos (4 x 3). Somando a sobrevida dos 80 (960 anos) mais
a sobrevida dos demais ( 6 + 20 + 12 = 38) temos 960 + 38 = 998. A mesma conta de
sobrevida deve ser feita para a populagdo B cuja sobrevida foi maior totalizando 1095
anos.

A taxa é calculada dividindo o numero de desfechos pelo tempo calculado para
todos. Logo a taxa de incidéncia para a populacdo A é igual a 20/998 = 0,020 e para a
populacdo B 20/1095 = 0,018. Note que isso ndo pode ser uma porcentagem porque no
numerador temos o numero total de casos incidentes, ou seja, a incidéncia acumulada,
mas no denominador temos outra medida que é tempo de sobrevida de todos. Assim a
interpretacdo correta para da taxa de incidéncia é que para a populagdo A temos 0.020
mortes por pessoas-ano no periodo de 12 anos, enquanto na populagéo B termos 0.018
mortes por pessoa-ano. O termo pessoa-tempo (no caso pessoa-ano) é sempre utilizado
para se referir a sobreviva total da populacdo, o termo parece estranho, mas é isso que
ele representa sdo os anos por pessoa. A taxa tem a ver com a velocidade que os
desfechos ocorretam, notem que na populacdo A, a velocidade foi maior. Se
utizassemos o risco, ndo conseguiriamos demonstrar esta diferenca que é facil de ser

observada. Assim taxa é uma medida de frequéncia, quando fazemos a razao de duas
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taxas, temos a Razao de Taxas, que pode tambem ser chamada de Taxa Relativa, ou
Razdo de Densidade de Incidéncia. Neste exemplo 0,018/0,020 = 0,9. A interpretacdo
correta deste valor é a taxa de mortalidade na populagéo B que recebeu o tratamento
foi em média 0,9 vezes a taxa de mortalidade da populagdo A num periodo de 12 anos.

Ainda temos mais uma forma de interpretar a taxa que é como forca de
mortalidade ou de morbidade. Se estudamos morte dizemos forga de mortalidade e se
for uma doenca, dizemos forca de morbidade. Assim podemos dizer que forca de
mortalidade na populagdo B foi em média 0,9 vezes a for¢a de mortalidade na populagdo
A num periodo de 12 anos. Ainda alguns chamam esta medida de pontencial de impacto,
pois descreve o impacto que a doenga teria na populagdao. No nosso exemplo o impacto
na populacdo A foi maior do que na populacdo B.

Note que pessoa-tempo tem a ver com sobrevida do individuo e ndo com tempo
de exposicdo. A exposicdo é definida no inicio do estudo. Se as pessoas do grupo de
expostos tém exposicoes diferentes, entdo, temos que calcular a taxa para cada grupo
com exposicao diferente.

Vamos a outro exemplo de taxa de carie dentdria em um grupo de 10 criancas
acompanhadas por 12 meses sendo que uma desenvolveu carie no terceiro més, e duas
outras no oitavo més o que foi observado quando foram examinadas por um dentista.
As demais criangas nao desenvolveram carie durante todo o estudo. Desta forma, a
crianca que foi diagnosticada com carie no terceiro més, passou 2 meses com certeza
sem carie. As duas que desenvolveram carie no oitavo més, passaram certamente 7
meses sem carie. As demais criancas passaram certamente os 12 meses livres de carie.
Assim, computamos como pessoa-tempo 2 + 7 + 7 + (7 x 12) = 100 que neste caso é
pessoa-més. Como o numero de casos incidentes de carie foi igual a 3, entdo a taxa de
incidéncia é a divisdo entre o nimero de casos incidentes e pessoas tempo, isto é, 3/100
= 0,03. Dizemos, entdo que a forca de morbidade da doenca, ou a taxa de incidéncia
média da doenc¢a é de 0,03 pessoas com cdrie por pessoa-més durante o periodo de 12
meses.

Algo importante é que quando consideramos os individuos expostos a alguma
coisa, imaginamos que eles sejam expostos de forma semelhante. Ao classificar um

grupo de fumantes e ndo fumantes em uma coorte nos temos que ter certeza que os
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fumantes tenham exposi¢des semelhantes. Por exemplo, se os individuos classificados
como fumantes incluem tanto pessoas expostas ha 30 anos fumando 20 cigarros por
dia como fumantes expostos hd 3 anos consumindo 1 cigarro por dia, teremos viés de
informacao. Se isso acontecer teremos que classificar adequadamente os expostos em
grupos de diferentes padroes de consumo de cigarro.

Até o momento os exemplos incluiram coortes imagindrias em que todos os
individuos foram incluidos ao mesmo tempo, e todos permanecem no estudo até o final,
exceto os que desenvolveram o desfecho. Lembre-se ao desenvolver o desfecho o
individuo ndo é mais seguido porque ja contribuiu com a informacdo sobre incidéncia.

No entanto, nem sempre as pessoas permanecem no estudo por todo o tempo
até desenvolverem o desfecho, as vezes as pessoas desistem do estudo ou saem porque
se mudam para outros lugares ou morrem de outras causas. Nesta situacdo de
desisténcia seja por que motivo for, podemos aproveitar na contagem da taxa de
incidéncia a sobrevida até o momento que a pessoa participou do estudo. Por exemplo,
se uma pessoa desiste de uma coorte e a ultima vez que foi examinada foi no terceiro
ano e ela ndo possuia o desfecho, entdo ela contribui com trés anos para o pessoa-
tempo. Assim, aproveitamos ao maximo a informac¢ao dada pela pessoa que desistiu.
Quando calculamos risco, se a pessoa desiste apenas a eliminamos do cdlculo. Se o
estudo comegou com 20 pessoas e 5 desistiram, o calculo do risco vai ter 15 pessoas no
denominador e nao vinte. A perda de individuos tem potencial de introduzir viéses num
estudo, se apenas as pessoas mais sadias sairam do estudo porque estavam cansadas
de participar, a taxa de incidéncia para aquele grupo serd maior do que deveria ser. Isso
serd um problema especial principalmente quando a perda acontecer de forma
diferente entre os grupos de expostos e ndo expostos.

Além da desisténcia nem sempre as pessoas come¢am na coorte no mesmo
momento. E possivel que as pessoas sejam inseridas num estudo em tempos diferentes
e seu tempo no estudo passa a ser contado apartir daquele dia. As coortes cujos
participantes comecam no mesmo momento sdao chamadas de coortes fixas, ja aquelas

gue permitem entradas em momentos diferentes sdo chamadas de coortes dindmicas.

Na figura abaixo mais um exemplo de calculo de taxa.
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Exercicio Calculo de Pessoa-Tempo
Pessoa-meses
%1 . 10 % NUmero de pessoas seguidas = 7
&2 13
3 Perden o acompanhamento 9 % Novos eventos = 3
X4 15
5 * 10 PT=10+13+9+15+10+15+7 =79
&6 » 15
X7 . 7 ID=3/79=0.04
VIeses 1 2ot i i e e et e ves e aee s e eee en e e 1S

Embora estejamos utilizando exemplos de epidemiologia esta no¢dao de medidas
de frequéncia e de associacdo sdo utilizadas em todas as dreas. Vamos supor que vocé
esteja estudando a a¢do de uma substancia na regeracao de tecidos, com técnicas in
vitro, isto é estudando proliferacdo celular. Poderemos determinar que nosso evento
final de observacdao seja o nimero de células que se formaram num periodo de 3
semanas, isto é, estariamos medidando qual a porcentagem de células finais que
poderiamos traduzir na probabilidade de geracdo de novas células ou risco de formacao
de novas células. Ao final de 2 semanas pode ser que nossa substancia teste nao seja
diferente da outra, mas talvez a formacao inicial destas células seja maior no grupo teste
do que no controle. Neste caso estamos falando de velocidade de formacao das células.
Podemos entdo expressar esta caracteristica através da taxa de formacao celular. Se
pesquisador calcular apenas a formacao celular no final das duas semanas, vai perder a
informacdo da velocidade de proliferacdo que pode ser importante para definir qual a

melhor produto.

Relagdo entre incidéncia e prevaléncia
Sempre se pergunta como a incidéncia se relaciona com a prevaléncia. Todas as
suposicoes entre estas medidas sao feitas considerando-se o que se chama de steady

state, ou estado de equilibrio, isto é que tudo seja constante, que os novos casos sejam
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gerados na mesma velocidade por ano, e que a mortalidade ou saida de pessoas da
populacdo também seja constante. Caso isso ndo aconteca fica mais dificil falarmos
sobre a relacdo destas medidas de associacdo. De maneira bem simples, vamos
imaginar que uma populagao esteja sem nenhum caso doente e é més de Janeiro, mais
precisamente primeiro de Janeiro. Certa doenca comeca a acometer a populagdo numa
taxa de 1% ao dia. Considerando-se a populagao inicial de 1000 sadios vamos ver o que
acontece se a taxa permanece constante. Note que por vezes teremos numero de

doentes fracionados como 9.1. E claro que ndo existe “0.1 de uma pessoa doente”, mas

para efeito de cdlculos assim apresentaremos.

Data Total de | Sadios Doentes Total de | Prevaléncia
Individuos no dia Doentes

1 Janeiro 1000 1000 10 10 1%

2 1000 990 9,9 19.9 1.99%

3 1000 980,1 9,801 29,701 2.9%

Note que a prevaléncia vai aumentando com o tempo, caso nenhum individuo
se cure ou morra. Desta forma a duragdo do individuo doente na populag¢ao é um fator
importante para a prevaléncia da doenga. A prevaléncia entdo depende da taxa de
incidéncia e da duracdo da doenca na populagdo. Esta relacdo em geral é expressa de
maneira simplidicada como Prevaléncia = incidéncia x a duracao da doenca. Esta relacdo
ndo é tao simples assim, mas o mais importante desta férmula que encontramos na
maioria dos livros é dizer que a prevaléncia depende diretamente da incidéncia da
doenca e duracdo da mesma. Ela também vai ser inversamente proporcional a taxa de
mortalidade geral na popula¢do ou evasdo de pessoas.

Na tabela anterior, podemos notar também que com a diminuicdo das pessoas
sadias o numero total de pessoas que ficam doentes a cada dia diminui. Comegamos
com 10 pessoas, e no quarto dia tinhamos 9.801 pessoas doentes novas. Mas se lembre
de que ataxa é a mesma. No entanto, esta situacao é de equilibrio da populagao, e ainda

o doente permanece com a doenga. O cenario seria completamente diferente em face
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de uma doenga em que as pessoas vao se curando e ou adquirindo imunidade. Se a

pessoa se cura, e a doenca nao leva a imunidade, logo que ela se cura, ela volta para o

grupo de sadios passivel de se infectar de novo. Se ela passa a ser imune entdo o cendrio

serd diferente, embora a pessoa imune entre para a composi¢ao de prevaléncia ela ndo

ird mais entrar para a composicdo da incidéncia acumulada. De forma simples, essa é a

relacao entre incidéncia e prevaléncia, discutiremos esta relagdo com mais detalhes nos

préximos capitulos. Se quiser entender melhor e brincar continue a fazer a tabela acima

por mais 30 dias.

Diferencas Fundamentais
entre Risco e Taxa

¥ Risco
- Refere-se a individuo
- Util para decisdes clinicas
- E uma probabilidade logo varia de O a 1
- Unidade € o tempo

¥ Taxa
- Refere-se a uma populacio
- Util para comparar populagdes
- Varia de 0 a infinidade
- Unidade é pessoa-tempo

Regras Gerais para escolha de
Medidas de Frequéncia

¥ se vo quer relatar proporgdo de individuos que tem um determinado
estado de salde use PREVALENCIA

% se ve quer relatar a probabilidade de uma pessoa na media ter um
evento num periodo de tempo use o INCIDENCIA ACUMULADA -
RISCO- (predigéo individual)

4 se v quer relatar o impacto da doenga numa populagdo , ou grupo
de pessoas entdo use a DENSIDADE DE INCIDENCIA (inferéncia
etiologica).

Posso interpretar Prevaléncia
como se fosse Risco?

% Lembre-se que risco necessita ser medido por um
periodo de tempo. Portanto, prevaléncia NAO pode ser
interpretada como risco.

¥ Entretanto, para dados de uma idade especifica, nos
podemos derivar aproximagbes de risco quando a
doenga for irreverssivel & a doenga ndo afetar a
probabilidade de morrer & assumindo-se ao mesmo
tempo uma condigéo de “steady-state” (ex: glaucoma)

Ri= Py -Pi)l(1-Py)
Ex:
Risk soysaid = (P 3tyrad = P aoyrsa ) (1 P soysit)

RISk sy5= (0.2- 015)/ (1-0.19

=(0.05)/ (0.85)=0.0588
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Quando a Prevaléncia é proxima da
Densidade de Incidéncia?

¥ Apenas quando a duragéo da doenga for muito
pequena & a prevaléncia também for muito
pequena.

Taxa de Mortalidade e Taxa de Morbidade

Existe uma medida chamada de taxa de mortalidade que é explicada na maioria
dos livros e recebe este nome de taxa. Baseado no que explicamos, taxa de mortalidade
deveria refletir a velocidade com que a populacdo morre, e, portanto para seu calculo
um estudo de coorte deveria ser realizado. No entanto, a taxa de mortalidade que em
geral é reportado em livros e estudos, na verdade n3o é uma taxa, apenas recebe o
nome erradamente por vicio de se falar “taxa de mortalidade”. Em geral a taxa de
mortalidade é medida registrando-se numero de mortes em um periodo, em geral ano,
gue é dividido pela estimativa do nimero de pessoas vivas no més de julho de acordo
com o6rgaos oficiais como o IBGE que estimam estes numeros. Logo a taxa de
mortalidade é apenas uma propor¢do cujo denominador é aproximado por meio das
estimativas de algum érgao de pesquisa do governo. No livro do Rothman et al, a taxa
de mortalidade ja é denominada de propor¢do de mortalidade. Eu considero mais
apropriado utilizar o termo proporcdao de mortalidade, mas o vicio de dizer taxa de
mortalidade é grande. Apenas saiba que quando ler o termo taxa de mortalidade ou
morbidade na verdade ndo é uma taxa, é apenas uma propor¢ao!

Por vezes vocé vera o termo taxa de incidéncia relacionada a algumas doencas
em Boletins Epidemioldgicos como o Boletin de Sifilis do Governo. Como dissemos
anteriormente, taxa € uma medida de velocidade de eventos que acontecem num
periodo de tempo. Leia o paragrafo em italico que foi copiado do Boletin Epidemiologico

de Sifilis de 2020.

“Neste novo Boletim Epidemioldgico, pode-se observar que a sifilis adquirida, agravo de
notificagdo compulsdria desde 2010, teve uma taxa de detec¢do de 72,8 casos por 100.000 habitantes, em
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2019. Também em 2019, a taxa de detec¢do de sifilis em gestantes foi de 20,8/1.000 nascidos vivos; a taxa
de incidéncia de sifilis congénita, de 8,2/1.000 nascidos vivos; e a taxa de mortalidade por sifilis congénita,
de 5,9/100.000 nascidos vivos. Assim como no ano anterior, nenhuma Unidade da Federag¢do (UF)
apresentou taxa de incidéncia de sifilis congénita mais elevada que a taxa de detec¢do de sifilis em
gestantes, o que pode refletir a melhora da notificagdo dos casos de sifilis em gestantes no pais.”

Em geral utilizam o termo taxa por vezes com o mesmo tipo de cdlculo que
discutimos sobre mortalidade. Aqui se comenta sobre “taxa de detec¢dao”, é calculada
com as notificacdes compulsdrias de sifilis num certo ano e é expressa em casos por
100.000 habitantes. Certamente o numero de notificagdes foi dividido pelo nimero de
habitantes estimados para Julho daquele ano, e expresso na razdo por 100 mil
habitantes. Note que ao comentar sobre a taxa de sifilis em nascidos vivos,
possivelmente sdo os casos detectados em nascidos vivos. A estimativa de nascidos
vivos pode ser que seja a do final do ano, pois existem dados reais no SINASC, Sistema
Nacional de Nascidos Vivos. Neste caso se o denominador for o nimero de nascidos
vivos naquele ano, estamos diante de incidéncia acumulada em nascidos vivos. Uma
proporc¢do (que ao ser reportado por 100 mil nascidos) é denominada de taxa embora
ndo seja uma taxa verdadeira.

As estimativas realizadas pelo governo por vezes obedecem a metodologias
especificas. Veja particularidades do cdlculo de Taxa de incidéncia no site do Ministerio

da Saude < HTTP://idsus.saude.gov.br/fichal6s.html> acesso em 22/06/2021 sobre

“taxa de Incidéncia de sifilis congénita em residentes menores de 1 ano”.

Conceituac¢do: numero de casos novos de sifilis em menores de um ano residentes em
determinado municipio por nascidos vivos de maes residentes do mesmo municipio, no
periodo considerado.

Interpretacdo: “expressa a qualidade do pré-natal, uma vez que sifilis pode ser
diagnosticada e tratada ao longo do periodo de gestacdo”. Fonte Utiliza o SINAN

(Sistema Nacional de Agravos de Notificacdo) e o SINASC.

LimitacGes “Depende das condigdes técnico-operacionais do sistema de vigilancia epidemioldgica, em cada drea
geografica, para detectar, notificar, investigar e realizar testes laboratoriais especificos para a confirmagdo diagnéstica da
sifilis em gestantes e recém-nascidos;


http://idsus.saude.gov.br/ficha16s.html
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Demanda cautela na analise de séries temporais, pois deve considerar o processo de implantagdo do sistema de
notificagdo na rede de servigos, a evolugdo dos recursos de diagndstico (sensibilidade e a especificidade das técnicas
laboratoriais utilizadas) e o rigor na aplicagdo dos critérios de definigcdo de caso de sifilis congénita.”

Niamero de casos de sifilis congénita em menores de 1 anos,residentes municipio no periodo

Nimero de nascidos vivos mies residentes no municipio, ne periode considerado

Nesta situacdo se assemelha mais ao risco do que a Taxa embora o MS se refira a taxa.
Medidas de Impacto em Potencial

Alem das medidas de associacdo existem medidas que sdo denominadas de
medida de potencial de impacto que especificamente sdo denominadas de fracao
etioldgica e fragdo previnivel.

Além de saber quantas vezes mais um fator pode estar associado a um desfecho,
podemos calcular o quanto um fator por se sé poderia levar a mais doencgas na
populagao.

Alerta! Esta parte estd incompleta e ndo pertence aos cursos de graduagdo e pos
graduacao da FORP. Depois irei acrescentar explicacdo detalhada. Estas medidas sdo
descritas na maioria dos livros de Epidemiologia recomendados para este curso.

Sobre Fator de risco e marcador de risco

Um questionamento e confusdo frequente é quando devemos utilizar o termo
fator de risco e o que significa. Vimos que a medida Risco se calcula em estudos de
coorte mostrando por exemplo a existéncia de temporalidade entre exposicao e
desfecho. Fator de risco ndo implica necessariamente causalidade, mas deve ser um
fator que aconteca antes do desfecho que va predizer no futuro a presenca de um
desfecho.

Veja como pode ser confuso. Uma vez vi em um post de instagram que defeitos
de esmalte denominado hipomineralizacdo de molar e incisivo (HMI) seria fator de risco
para asma. Segundo a autora do post é muito comum observar o HMI e perguntar aos
pais se a crianca tem ou teve asma e a resposta é assertiva. Assim, criancas com HMI sdo
mais provaveis de apresentarem asma, porém é impossivel que o HMI aumente a
probabilidade de o individuo ter asma. E possivel que seja uma causa comum, ou o
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oposto que é o mais provavel, isto é que a crianga com asma no primeiro ano de vida
venha a desenvolver HMI nos dentes permanentes que estdo se formando nesta época
especialmente devido a medicamentos para asma. Assim, HMI seria um marcador de
risco e nao um fator de risco.

Outro elemento nesta discussdo é sobre o que é causa. Causa na verdade como
ja mecionamos é uma discussao filoséfica. No entanto, vamos pensar na seguinte
situacdo de consumo de alimentos e obesidade. O alto consumo calérico sem ser gasto
por meio de atividade fisica é a causa da obesidade. Pessoas ansiosas acabam ingerindo
muitas calorias e assim podemos considerar também que ansiedade é parte da causa da
obesidade. Em geral dietas para emagrecimento sdo mais efetivas se acompanhadas de
aconselhamento ou acompanhamento com psicdlogos para diminuir ansiedade. Nessa
situacdo é facil das pessoas aceitarem a ansiedade como parte da causa da obesidade,
e até mesmo ela entra no tratamento.

Uma outra situacdo semelhante é com relacdo a carie e consumo de acgucar. O
aclcar como sabemos é a causa da carie, mas porque ndo considerar os fatores
antecedentes que como ansiedade ou maus cuidados de uma crianca como também
causa da cdrie? Seriam também pobreza que leva ao consumo de acglcar que é um
alimento barato assim, como conhecimento (educac¢do) da mae sobre os maleficios do
acucar.

Assim falamos de causas diretas e causas indiretas.
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Tipos de Viéses

Embora tenhamos descrito varios viéses anteriormente de forma intuitiva, por
vezes vocé ird encontrar estes vieses com determinados nomes especificos. Viéses
podem ser introduzidos num estudo por diversas razdes e em diferentes momentos por
guestoes de selecdo de amostra, outros por coletas de informacao, e também existem
vieses decorrentes de analises de dados inapropriados ou ainda de interpretacdo de
dados de forma incorreta.

Mais importante do que saber nome de viés é reconhecer quando acontece algo
gue pode enviesar um estudo. Tentei ndo colocar nomes na maioria dos vieses para que
o leitor ndo fique decorando nomes e descri¢ao de vieses. No entanto, como a maioria
dos livros falam de vieses especificos aqui exemplificamos alguns.

Por exemplo, a primeira descricdo a seguir é sobre viés de sobrevivéncia, que é
um termo utilizado quando um estudo ndo avalia o impacto da perda dos ndo
sobreviventes, ou seja, ou se concentra nos sobreveviventes. Este tipo de viés na
verdade pode acontecer em qualquer estudo, pois sempre vamos incluir individuos que
sdo sobreviventes. O impacto e significado da sobrevivéncia sera peculiar a cada estudo
depedendo da exposicao e desfecho que se estuda. Vamos supor que estejamos
estudando o impacto da amamentacdo na obsedidade infantil aos 6 anos de idade, nesta
situacdo a morte de criancas neste periodo ndo é tao grande, e talvez n3o esteja
associada a amamentacdo. No entanto, se estamos estudando os efeitos de exposicdes
durante a gravidez no nascimento de criancas de baixo peso, pode ser que nao
encontremos nenhuma associacdo e concluir que a exposicao ndo tem efeitos
deletérios, porque na verdade provocou o aborto dos mais susceptiveis. Um exemplo

na odontologia seria estudar a salde bucal incluindo doencas ligadas a dentes como
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carie e doenga periodontal num estudo de adultos acima de 50 anos. Nesta situagao,

teremos no estudo apenas as pessoas que ndo perderam seus dentes anteriormente.

Existem inUmeros tipos de viéses e o site https://oxfordbrazilebm.com/index.php/catalogo-

de-vieses/> contém varias definicdes. Aqui descrevo alguns destes viéses.

A seguir a descricdo de alguns viéses, sendo que alguns como viés de colisdo e

de confusdo ja foram abordados anteriormente.

(1) Viés de sobrevivéncia é um tipo de viés de sele¢do que acontece ao ndo considerar ndo

sobreviventes de um evento. Por exemplo, em estudos de fatores gestacionais como

exposicdes a contaminagdes ou infeccbes em que o desfecho principal seja nascimento de

prematuros. Nesta situacdo pode ser que um dos efeitos da exposicao seja o aborto e ao

nascimento aparentemente ndo é detectado aumento de prematuros porque na verdade a

exposicdo resulta também em maior incidéncia de abortos.

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

Outro exemplo comum na literatura é em relacdo a aviées na segunda guerra mundial
Abraham Waldo que analisou dreas nas quais os avides que deveriam ser reforcadas
avaliando as areas onde havia mais buracos de tiros. A solugdo do matemadtico foi de
reforgar onde ndo havia tiros, isso porque as aeronaves que retornavam sem serem
abatidas haviam recebido tiros em areas que ainda as possibilitavam regressar.

Lead time bias é um viés que nos engana ao concluir que um tratatamento ou
intervencao leva a sobrevida maior em individuos devido a antecipacdo de diagndstico
e ndo devido a um tratamento. Por exemplo, se num determinado momento decide-se
realizar um programa de rastreamento de cancer precoce numa populagdo, pode-se ter
a impressdo que o tratamento aumenta a sobrevida, mas esta sobrevida aumentada
pode ser apenas devido a antecipac¢do do diagnéstico.

Viés de atrigdo se refere a viés em um estudo devido a perda de individuos em um
estudo clinico de seguimemto.

Viés de identificagdo (ascertainment bias) viés provocado quando membros de uma
populagdo alvo sdo menos provaveis de serem incluidos nos resultados finais.

Compliance bias — viés de ndo aderéncia a protocolos terapéuticos. Por exemplo, se um
grupo que esta recebendo um medicamento num experimento e o ndo o utiliza da forma
apropriada ird resultar em viés.

Viés de confirmacdo (confirmation bias) se refere a avaliar de forma diferente
evidencias que confirmam prévias expectativas. Este tipo de viés é considerado um viés
cognitivo e foi demonstrado por um psicélogo Peter Cathcart Wason no artigo “; Este
tipo de viés esta presente em nossa vida o tempo inteiro, mesmo de cientistas. Se
achamos que ndo existe evidéncia suficiente em uma associagdo pelo que vem sendo


https://oxfordbrazilebm.com/index.php/catalogo-de-vieses/
https://oxfordbrazilebm.com/index.php/catalogo-de-vieses/
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publicado na literatura, nossa tendéncia é ser super criterioso e procurar tudo que possa
estar de errado nos estudos publicados. Por outro lado se achamos que uma associacao
é plausivel ao sair mais um estudo que va na direcdao que esperamos vamos dar maior
valor a este.

Por exemplo, tenho uma amiga que acha que fluoretacdo de agua faz mal, entdo a cada
trabalho que sai publicado apontando algum maleficio da fluoretacdo de aguas, ela me
envia para me provocar porque sabe que sou a favor do fllor. Sempre leio
cuidadosamente os trabalhos e percebo erros consideraveis de metodologia e que
invalidam as conclusdes. Eu ndo posso me excluir deste viés completamente, porque ao
ler um trabalho contra o flior sou extremamente critica. Porém, sempre ressalto que os
trabalhos até entdo publicados tem problemas metodolégicos graves, e, portanto nao
temos evidéncias de que fluoretacdo de aguas nas doses recomendadas faga mal. Isso
nao quer dizer que no futuro alguma metodologia nova revele algum efeito indesejavel
da fluoretacdo, mas no momento temos mais razdes para utilizar o fluoreto do que nao.

Efeito de Howthorne - se refere a mudancas de comportamento quando se estd sob
supervisdao num estudo. Este nome vem do bairro em Chicago onde um experimento foi
realizado para se verificar se melhorando a iluminacdo do ambiente resultaria em
melhor eficiéncia dos empregados. Os resultados mostraram que a melhor iluminagao
estava associada ao aumento de eficiéncia, mas também houve melhoria de eficiéncia
dos demais empregados.

Viés de alocagao - é o viés decorrente de alocagdo de individuos em experimentos de
forma diferente.

Viés de publicacdo de resultados positivos. Este viés é bem comum, se uma hipdtese é
plausivel e for testado seu resultado é imprevisivel. Por exemplo, recebemos como uma
das explicagGes de recusa de um artigo o seguinte comentario “ The research methods
and theoretical basis of this paper are strong enough, but the results of this paper do
not confirm the author's hypothesis”. Ficamos pensando que se os resultados tivessem
sido positivos, se o artigo estaria aceito apensar das outras limitagdes que foram
apontadas. O que representa este comentdrio? Uma incapacidade do revisor em
compreender o que é ciéncia. Provavelmente este revisor nunca teve aulas de
Epidemiologia adequadas ou nog¢des de filosofia de ciéncia que fazem parte da
Epidemiologia.

(10) Viés de semelhanga — num estudo deve-se ter certeza do diagndstico que se esta

realizando e tomar cuidado que uma condigdao seja semelhante ao diagndstico.. Um
exemplo é um estudo de Morrison et al 1977 em que o diagndstico de hepatite pode ter
sido confundido com o diagndstico de ictericia. Esse estudo investigava a associagao
causal entre contraceptivos e hepatite.

(11) Viés de interpretagdo - a interpretagdo de resultados de pesquisas mesmo admitindo

gue sejam bem realizadas e pouco sujeitas a vieses durante sua realizacdo e analise
estatistica pode ser ainda susceptivel a vieses de interpretacdo. Um recente artigo 2021
de Kaptchuk (Effect of interpretative bias on research evidence) especialmente
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motivados pela negacionismo e falta de conhecimento de ciéncia, discute os vieses de
interpretacdo. Se fornecermos resultados de uma mesma pesquisa e pedirmos para
dois pesquisadores escreverem um artigo com certeza cada artigo sera diferente e até
mesmo em relagdo conclus3do. Isso existe porque pesquisadores carregam experiéncias
e conhecimentos diferentes e opnides diferentes sobre um mesmo assunto.
Dependendo dos conhecimentos e mesmo interpretacdes de resultados de pesquisas
um pesquisador pode realizar uma revisao sistematica da literatura e ser influenciado
por suas impressoes. Por exemplo, desde 1994 Offenbacher por evidéncias empiricas de
suas pesquisas com animais chegou levantou a hipétese de que doencas periodontais
fossem fatores de risco para baixo peso ao nascer em animais. Em 1996 este pesquisador
realizou um estudo caso-controle que foi bem recebido pela comunidade de
periodontia, associava uma doenca bucal a um evento de salde relevante. As limita¢des
do estudo foram ignoradas pela comunidade de periodontistas, devido a em parte a
falta de conhecimentos de estudos epidemioldgicos. Na década de 90 vérios estudos
foram realizados demonstrando a associacdo apesar de claros problemas
metodoldgicos, e foram compilados em revisdes sistematicas que também ignoravam
as limitagdes metodoldgicas.

Quasi-experimentos
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Amostragem e Erros

Até o momento descrevemos os desenhos dos estudos, viéses, fatores de
confusdo, além das medidas de frequéncia e associa¢do. Os viéses levam a imprecisdes
nos estudos que na verdade sdo erros de medidas ou de selecdo de individuos. Além dos
viéses e imprecisdes de informac¢des e ainda além do fato de fazermos uma ciéncia
empirica, os estudos tem outra fonte de imprecisado pelo simples fato de serem amostras
e ndo populagdes inteiras. Estudos de laboratério com ratinhos tém amostras de
ratinhos, estudos de laboratdrio com corpos de prova tém amostras de corpos de
provas, e em geral nossos estudos em humanos sdo realizados com amostras. Estudos
gue incluem a populacgdo inteira sdo raros além do censo, mas se existirem eles apenas
terdo os problemas relacionados a qualidade das medi¢cdes que forem realizadas.
Podemos entdo dizer que podemos ter imprecisdes e erros relacionados a coleta de
informacdes (sejam elas exposicdo, desfecho ou terceiras varidveis) e também
imprecisoes e erros relacionados a amostragem.

Erros e imprecisGes, vamos esclarecer os signficado dos dois. Se formos medir a
altura de uma populacdo de criangas, ndao teremos erros relacionados a amostragem,
apenas a medicdo. O metro utilizado pode estar com algum problema, pois foi feito na
fabrica com os milimetros maiores que milimetros, e assim a altura das criancas sera
maior do que deveria ser. Esse erro é um viés, causado pelo metro que estava errado.
Se o metro estiver correto, mas medirmos as criangas no final da tarde, o resultado final
serd uma altura média menor do que a verdadeira. Teremos de novo um viés. Vamos
supor que decidimos realizar todos os exames de manha com um metro perfeito para

que seja logo apds as criancas levantarem e assim todas terdo medidas mais
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comparaveis (compardveis ndo iguais). Embora o metro seja perfeito alguem vai medir
a crianca, e temos sempe alguma variacao que podemos chamar de aleatéria ao medir
alguma coisa. Ndo chega a ser um viés porque nado altera muito a medida final, ainda
mais que algumas criangas serdo medidas para mais e outras para menos. Estamos nos
referindo a uma oscilacdo constante e pequena que chamamos de aleatdria, pois acaba
tendo caracteristica de ao acaso (aleatdrio). Em algumas dreas como economia e fisica,
é comum chamar este erro aleatério ao redor de uma medida de barulho (noise), na
area bioldgica este termo barulho ndo é comum. Note na figura abaixo que existe uma

média que seria zero com um barulho ao redor.

The gaussian noise
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Independende de se aleatdrio ou nao, sdo erros! Assim, dizemos que as medidas
podem ter erro aleatdrio e também erro sistematico ( que seria o viés). Logo, viés é um
erro sistematico. O erro sistematico pode ser evitado, ja o aleatério acontece, e é de
dificil quantificacdo no caso das medidas.

A amostra também pode ser selecionada de forma errada para representar o que
gueremos sendo chamado de viés de selecdo como ja discutimos. O erro de selec¢do
também é um erro sistematico e pode ser evitado planejando e realizando a amostra de
forma adequada. Além do erro sistematico, a amostragem é sujeita também a um erro
aleatdrio sempre que a amostra é realizada por meio de um processo aleatdrio. Num
exemplo simples, se fizermos um sorteio aleatdrio para selecionar uma amostra de uma
populacdo, esta amostra é apenas uma das milhares possiveis amostras que poderiam
sair daquela populacdo. Imagine se realizarmos milhares de amostras de criangas com

altura média total (imaginaria) seria de 1,50 metros. A figura abaixo € uma montagem
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da figura que utilizei para representar o erro aleatério na figura anterior, apenas

adicionei hipoteticamente as medidas de altura com média de 1,50.

The gaussian noise
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Isso quer dizer que ao fazermos um estudo com uma amostra, esta amostra é
apenas uma das milhares possiveis que poderiam ter resultados diferentes. Certissimo,
mas se fizermos esta amostra aleatéria corretamente, podemos estimar este erro! Nao
podemos evitar completamente, mas como veremos posteriormente podemos diminui-
lo e podemos estimar sua magnitude. Para diminui-lo completamente a Unica
alternativa seria trabalhar com a populacao inteira.

Concluindo, temos dois tipos de erros nos estudos, o erro sistematico e o
aleatdrio. O sistematico pode vir tanto da coleta de informa¢6es como da amostragem,
e este podemos e devemos evita-los. Temos o erro aleatdrio das medidas e o erro
aleatdrio da amostragem. O erro aleatdrio das medidas em geral ndo pode fazer nada,
ele acontece e pronto. O erro aleatério da amostragem, no entanto, acontece, porém
pode ser reduzido, porém nado eliminado, mas o erro aleatdrio de amostragem nao
eliminado pode ser estimado! Como vocé ird entender, ai entra a estatistica!

Vocé pode imaginar se temos sempre erros qual é a verdade? Bom, a verdade
ndo vocé saberd nunca, vamos dizer que é hipotética, ainda mais levando em
consideracdo que nossa ciéncia é empirica. No entanto, se evitarmos os erros
sistematicos, e se estimarmos o erro aleatério da amostragem provavelmente nds
vamos ter uma boa aproximacdo da “verdade”. Vamos chamar a verdade desconhecida

de parametro, que é aquilo que queremos estimar por meio de nosso estudo.
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Imagine que queremos saber a altura média de criangas com 15 anos em Ribeirdo
Preto. Se examinarmos todas as cridncas e de forma correta com o metro sem viés,
vamos ter uma média, mas que ndo é a verdadeira, pois nela estara embutido o erro
aleatério de medida. Portanto esta média resultante de nosso estudo é apenas um
estimador da verdade que seria o parametro. Se esta medida é resultante de uma
amostra da populacdo de criangas de 15 anos de Ribeirdo Preto, entdao além do erro
aleatdério de medida teremos o erro aleatdrio de amostragem. Esta medida continua
sendo o estimador do parametro que agora vai aprensetar um erro amostral aleatoério,
mas que pode ser estimado tambem. Veja a férmula a seguir que representa o que

acabamos de comentar.
U= M+ ¢

L é a representacdo do parametro (a verdade desconhecida), o M com
chapeuzinho é a média que acabamos de estimar, logo estimador e o épson (g)
representa os erros tanto aleatérios como sistematicos. No caso utilizamos a letra “m”
para representar a média do exemplo de média de altura, no entanto, podemos
imaginar a férmula para qualquer coisa que queiramos estudar. Por exemplo, poderia
ser o parametro verdadeiro do Risco Relativo de uma associagao, sendo que por meio
de nosso estudo conseguimos chegar a um estimador do neste RR, e, portanto
precisamos colocar um “chapeuzinho” RR, e o éspson representaria todos os erros do

estudo.
u= M+ ¢

Vocé deve estar pensando porque esta férmula ndo tem sinal de mais ou menos

" o

+ - Acontece é signfica que é mais o erro que pode ser ele prdprio negativo ou
positivo. A férmula estd correta! O erro pode vir ou de medi¢do (o metro com qual esta

sendo medido pode se alterar com calor e humidade, os olhos do observador podem ler
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de forma inadequada, as vezes para mais e as vezes para menos) e ou do processo
amostral se for realizado com amostra. Assim esse “erro” representa todos os erros.
Vamos voltar a discussdao do erro aleatdrio de amostragem depois de discutir
detalhes de amostragem probabilistica e ndo probabilistica que serd discutido a seguir
no capitulo de amostragem. Quando terminarmos a discussao dos tipos de amostragens
nos retornaremos a discussao de como estimar o erro aleatério que nada mais é do que

a estatistica.

Amostragem Probabilistica e Amostragem nao Probabilistica

Amostragem as vezes é ensinada como capitulo a parte dentro da estatistica,
mas na verdade ndo é um capitulo a parte e sim o fundamento de estatistica. Embora
os livros de estatistica sempre comecem a ensinar estatistica definindo varidveis, desvio
padrdo, eu considero mais importante comecgar com o propdsito da mesma que é a
inferéncia. Acho mais facil entender estatistica comecando pelo processo amostral do
que pela maneira classica, especialmente porque em 99,9% dos estudos trabalhamos
com amostras. Dificilmente vamos analisar dados da populacdo inteira. Ndo confunda
com dados populacionais com a populagdo inteira. O termo dados populacionais é
utilizado para expressar que a amostra veio da populacdo seja ela inteira ou de uma
amostra da mesma. Quando lidamos com uma populagao inteira ndo temos amostra, e
logo aquele erro amostral que mencionamos ndo existe. Porém pode ter erros de
observacao.

Ignorando o erro de observacdo que podemos considerar “culpa” do
pesquisador, o que resta é erro amostral. Este erro amostral pode ser sistematico que
também é culpa do pesquisador, restando apenas o erro amostral aleatério. Vamos
comegar como na pratica se faz uma amostra de uma populagdo, e retornaremos ao

erro amostral posteriormente.
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Amostra populacional na pratica

Vamos comecar dando um exemplo de amostragem e como é realizado este
processo. Vamos supor que queremos saber a prevaléncia de asma em adultos de 30 a
40 anos em Ribeirdao Preto. O ideal seria examinar todas as pessoas desta faixa etaria
perguntar se a pessoa tem asma. No entanto, a populacdo é muito grande e levaria

muito tempo, e também ndo saberiamos onde estas pessoas estao.

Definindo limite geografico

A primeira coisa que temos que fazer é definir o que é Ribeirdao Preto: vamos
considerar a cidade ou o municipio, vamos incluir zona rural ou apenas zona urbana?
Uma vez definido o limite geografico vamos procurar as pessoas, mas como? Como nao
existe no google uma lista de moradores de 30 a 40 anos com enderego e atualizada,
temos que encontrar algo melhor. Pode-se pensar nos titulos de eleitor, mas nem todo
mundo que vive em Ribeirdo Preto vota na cidade, e moradores de outras cidades votam
em Ribeirdo Preto. Quem sabe podemos usar carteiras de motorista, mas nem todos
desta faixa etdria tém carteira de motorista e existem moradores de outras cidades com
carteira de Ribeirdo Preto e vice-versa. Podemos ir as fabricas, mas nem todo mundo
trabalha nas fabricas da cidade. Podemos ir aos escritérios, mas da mesma forma nem
todo mundo trabalha em escritério. Se estimarmos asma em trabalhadores de fabricas
ndo é o mesmo que estimar a prevaléncia real de asma na cidade que é o que queremos.
Outra ideia é ir para as pragas principais e chamar as pessoas que tem esta idade. No
entanto, nem todo mundo passa pelas pracas do centro da cidade; sdo pessoas
especificas que passam pela praga que podem ter mais ou menos asma que o restante
da cidade.

Podemos ainda restringir a um bairro, mas ndo sabemos o que o bairro
representa para a cidade em termos de asma. Nao é nada facil. Que tal bater de porta
em porta na cidade inteira, visitar todas as residéncias procurando pelas pessoas de 30
a 40 anos? Vai levar muito tempo. Assim, uma saida é sim estabelecer a residéncia
(domicilio) como meio de se encontrar os individuos (unidade da amostra). Desta forma
temos a oportunidade de incluir todos os individuos da cidade independente de trabalho

(evitando viés de trabalhador sadio) ou de onde estejam momentaneamente. E claro
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que escolhendo domicilios, estamos excluindo as pessoas que vivem em instituicdes,
mas nada impede de inclui-los também.

Algumas outras dificuldades vao surgir ao se resolver sortear residéncias. Talvez
conseguissemos na prefeitura uma lista de todos os iméveis com IPTU, pois todos tem
IPTU (supostamente) e poderiamos sortear os numeros das casas com IPTU. Nem todo
imével é residencial, e talvez pudéssemos separar aqueles que estdo registrados como
comerciais. No entanto, as vezes temos familias morando em imdveis comerciais, assim
como temos comércios e escritorios em casas residenciais. Para sortear um domicilio,
temos que eliminar comércios, industrias, escolas, igrejas e também casas abandonadas.
A Unica forma que conseguimos fazer isso apropriadamente é enviando pesquisadores
a rua, e pedindo que facam um mapa para sorteio de cada quadra, apontando onde é
residencial ou n3o.

Ainda o pesquisador precisa anotar as casas onde moram pessoas de 30 a 40
anos, pois somente estas casas podem ser sorteadas e as demais serdo excluidas. E
preciso ainda decidir o que fazer com residéncias que tem um nimero, mas onde moram
varias familias. Por vezes vamos a porta de uma casa, e descobrimos que tem mais trés
ediculas no fundo e cada uma mora uma familia diferente. Tudo isso pode ser
identificado na construcdo do mapa para sorteio.

Vamos supor que tudo isso seja possivel. Na verdade é possivel e é assim que se
monta uma pesquisa populacional, desde que a cidade ndo seja muito grande.

Uma vez resolvido e sorteada as casas apenas com pessoas de 30 a 40 anos,
podemos enfrentar mais um obstdculo, pois algumas familias tém mais de uma pessoa
com esta faixa etdria. Assim deve-se decidir se todos devem entrar para a amostra, ou
se apenas um individuo sera sorteado.

Mais um inconveniente, depois de sorteada a pessoa ela ndo é encontrada. Se
isso acontecer tenta-se retornar pelo menos trés vezes em hordrios diferentes. Se
possivel é aconselhavel perguntar a vizinhos ou moradores da casa quando a pessoas
estara disponivel. Mesmo encontrando a pessoa, ela pode ndo querer participar do
estudo. Se ela ndo quiser, ndo podemos fazer nada. Uma alternativa que ndo pode ser
adotada é substituir o sorteado com outro morador ou com o vizinho que esta

disponivel. A amostra é resultado de sorteio aleatério e ndo pode haver substituicdo.
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Vamos supor que na investigagdo sobre asma, um individuo com asma foi sorteado e ele
nunca estd em casa porque esta sempre em tratamento e fisioterapia. O seu vizinho sem
asma estd sempre em casa. Se isso acontecer a prevaléncia da doenca vai ser menor do
que deveria ser, pois eliminamos o individuo com asma. Portanto, uma vez sorteado,

esta sorteado e nao podemos substitui-lo pelo vizinho nem outra pessoa qualquer.

Definindo a estrutura amostral....

Veja que pensamos em varias possibilidades de onde tirar informacgdes sobre os
individuos para que fossem sorteados para nossa amostra. Chamamos estas
possibilidades de estruturas amostrais. Se fossemos estudar criangas de 7 a 18 anos, a
estrutura amostral de escolha seria a escola, para o nosso estudo, domicilio foi a
estrutura amostral de escolha. Caso decidissemos estudar criancas de 0 a 6 anos, a
creche poderia ser uma escolha, mas ndo adequada, porque muitas criangas nao
frequentam creches. Nesta faixa etdria o domicilio seria a escolha mais certa. Obvio que
creche seria adequado numa cidade onde todas as criangas ou a quase totalidade
frequenta creche. Da mesma forma, sdo exemplos de estruturas amostrais a lista
telefbnica, locais de trabalho etc. Em inglés estrutura amostral é chamado de “sampling
frame”.

Para identificar os domicilios comentamos em mapear a cidade, porém numa
cidade grande fica inviavel enviar pessoal para bater de porta em porta preparando o
mapa de sorteio. Alternativas a estrutura amostral de domicilios poderia ser uma lista
de telefone fixo pelo qual os domicilios seriam sorteados. Mas note que neste caso a
estrutura ndo é de domicilios e sim de lista de nimeros de telefones. As listas
telefébnicas podem ser uma opc¢do para se sortear os domicilios, mas precisaria que a
guase totalidade de domicilios tivessem telefones fixos. Mesmo assim, haveria casas
com mais de dois telefones e tudo isso teria que ser resolvido antes de se sortear
aleatoriamente os domicilios. A alternativa da lista telefonica seria Util se elimindassemos
telefones comerciais e duplicidade de telefones residenciais. De fato, este tipo de
amostragem tem sido utilizado em muitos estudos nos Estados Unidos e outros paises.

No Brasil é quase impossivel, a ndo ser que a cidade tenha condi¢des acima favoraveis.
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Nos ultimos anos com a substituicdo de telefones fixos por celulares ficou ainda mais
dificil realizar estudos por meio de listas de assinantes de telefones.

Vamos comecar de uma forma simples imaginando que a cidade tem uma lista
de todos os domicilios ja preparada limpa de comércios ou que ja tenhamos nds
preparado a lista e resolvemos fazer uma amostra aleatodria simples. Este nome quer
dizer que de uma lista de todos os domicilios sorteariamos uma quantidade de forma
aleatdria simples, isto é, de forma que todos os domicilios com pessoas de 30 a 40 anos
tém a mesma probabilidade de ser escolhida. E possivel que os mil domicilios sorteados
estejam bem espalhados na cidade representando todos os estratos sociais, todas as
cores de pele, e diferentes etnias se for o caso. Porém pode ser que neste sorteio
aleatdrio simples a maioria seja de domicilios de alta renda ndo representando a
populagdo da cidade. Imaginem que tenhamos 10% de domicilios de alta renda na
cidade e na amostra eles correspondem a 30%. Assim, se a asma é mais comum entre
0s mais ricos teriamos uma superestimacdo da ocorréncia de asma.

O que podemos concluir é que se fizermos uma amostra aleatdria simples pode
ser que ndo consigamos representatividade da populacdo. Porém, para estimar a
prevaléncia correta da asma na cidade, precisamos de uma amostra que seja
representativa. Vamos dizer que a amostra tem que ser igualzinha a popula¢do no que
se refere a distribuicao dos principais fatores associados ao que vamos estudar, exceto
se 0 que estamos estudando acontecer de forma aleatéria na populacdo. Aleatdrio
significaria que o fator que vamos estudar nao seria influenciado pelo sexo, etnia, cor
de pele, escolaridade, nivel socioecon6mico, tipo de ocupagcdo nem idade. Bom, é muito
dificil ter alguma doenca que ndo seja aleatodria.

A amostra aleatdria simples € um tipo entre outros de amostra probabilistica,
isto €, baseada na probabilidade (sorteio aleatério) onde se conhece a probabilidade
exata de cada membro participar da amostra. Esta é a definicdo oficial de amostra
probabilistica, aquela em que se conhece a probabilidade exata de cada membro da
populacdo participar da amostra.

A amostra aleatdria simples é uma amostra probabilistica em que cada
elemento da populagdao tem a_ mesma probabilidade de ser sorteado. Note na figura

abaixo onde a populagdo esta representada pelo quadrado grande com seus elementos.
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A figura que tem escrito aleatdrio ndo é representativo, mas a outra que esta abaixo do

titulo “representativo e aleatdério” é sim.

Amostragem
Probabilistica

Portanto para uma amostra ser boa ela tem que ser além de aleatdria
representativa, se ndo ela ndao serve para estimar um parametro adequadamente. Entre
aleatério e representativo, o representativo é mais importante!

Para garantir representatividade numa amostra, o procedimento aleatdrio
simples ndo é suficiente. Se tivermos o conhecimento de que asma estd associada ao
nivel socioecondmico, precisamos demarcar os bairros da cidade de acordo com esta
caracteristica e sortear aleatoriamente dentro de cada um deles. Por exemplo, dividir a
cidade em grupos de bairros com diferentes estratos sociais de acordo com informagdes
obtidas pelo IBGE. Se a principio pensamos em amostrar mil domicilios e temos 4 niveis
de estrato socioecondmico, a amostra tem que ter proporgdes equivalentes destes
estratos. Ndo precisa prestar atencdo nas formulas da figura abaixo, apenas atenha-se
aos quadrados coloridos e a proporg¢dao dos mesmos na amostra. Note que a amostra na

base da figura é uma copia proporcional da populagao.
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Amostra Estratificada
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Este procedimento de amostragem é chamado de estratificacdo. Dentro de cada
estrato a amostra deve ser aleatdéria simples. Chama-se esta amostragem de
amostragem estratificada. Vamos dizer que temos duas etapas ou estagios no processo
de amostragem, estratificacdo seguida de uma amostra aleatédria (two-stage sample). A
amostragem estratificada resulta em uma amostra probabilistica onde se sabe
exatamente qual a probabilidade de cada elemento pertencer a amostra. Com a
estratificacdo garantimos a representatividade de cada nivel socioeconémico. Note que
guem pertence ao quadrado branco, tem maior probabilidade de pertencer a amostra
do que um individuo do quadrado preto. Se fosse a mesma probabilidade talvez o
individuo do quadrado branco ndo fosse sorteado ao acaso para se montar uma amostra
aleatdria simples. Ao melhorar ou “garantir” representatividade do fator que se quer
minimiza-se alguns fatores de confusdo, mas nao elimina.

Vamos imaginar que conseguimos estratificar Ribeirdo Preto em 4 grandes areas
de acordo com o nivel socioecon6mico, e ai vamos aleatoriamente sortear os domicilios.
Poderiamos partir para uma amostra aleatdria simples se tivéssemos uma listagem dos
domicilios em todos os estratos. Se ndo tivermos a lista até podemos elaborda-la como
ja mencionado. Ok, se a cidade fosse pequenina, mas se a cidade é grande e ndao temos
uma lista de domicilios o que fazer? O que temos sdo quadras e mais quadras de casas

e mais casas e para bater na porta de cada uma seria muito trabalhoso e levaria muito



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

tempo. Uma alternativa é verificar blocos de quadras chamadas de areas censitarias ja
estabelecidas pelo IBGE para realizar o censo. Podemos dentro de cada estrato sortear
algumas dessas areas, e ai, podemos bater de porta em porta em todas as casas das
areas censitdrias sorteadas e elaborar o mapa para sorteio.

Neste procedimento da amostragem incluimos um elemento novo que é o
sorteio de toda uma area censitdria. Esta drea sorteada é que vai participar do estudo,
deixando de fora os que moram nela. Chamamos esta area de conglomerado (em inglés
é chamado de cluster). Porque conglomerado? Porque é um aglomerado de casas
préximas. Nao fizemos o sorteio aleatdrio das pessoas, sorteamos o conglomerado de
forma aleatdria e todos que estdo nele entram para o estudo. Esta foi uma saida razoavel
para evitar que anddssemos muito em cada estrato caso tivéssemos sorteado casas
longe uma das outras.

Com certeza o conglomerado facilita e barateia o estudo, mas vocé pode morar
em um estrato ndo sorteado e comecar a indagar que sortearam bloco censitario onde
justamente moravam varios individuos da mesma familia e que esta familia tem 90% de
seus membros com asma. Sim, as pessoas que vivem num conglomerado tendem a ser
mais semelhantes entre si do que entre os conglomerados. Desta forma, os
conglomerados sdo Uteis, mas temos que entender que estes individuos do
conglomerado podem ter um peso grande na prevaléncia de uma doenca. Porém, ao
mesmo tempo em que um conglomerado pode ter uma prevaléncia alta de asma, outros
conglomerados também podem ter prevaléncia de doenga muito baixa pelo mesmo
motivo de que os moradores sdo de uma mesma familia. Estas concentracdes diferentes
de doenca em geral se diluem, mas provocam como veremos posteriormente
probleminhas, contornaveis na estatistica.

Outro desafio pode aparecer se vocé resolver sortear algumas casas, e tiver mais
do que um morador na casa com a idade que se quer amostrar. Nesta situacao teremos
de novo o mesmo problema do conglomerado inicial que era a area censitaria. Isto é, o
domicilio com mais de um morador elegivel pode contribuir com varios adultos com
asma. Se decidirmos que todos os moradores de cada casa entram para o estudo, a casa
serd outro conglomerado do estudo. Para evitar outro conglomerado podemos

estabelecer regras para sortear aleatoriamente um dos moradores elegiveis. Este
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morador terd que ser realmente sorteado, e ndo pode ser, por exemplo, aquele que
atender o entrevistador por ser o mais facil de encontrar. Se um dos moradores fica mais
em casa, e isso pode ser devido a ter a doenca, ele sera mais provavel de ser encontrado,
e, portanto ira inflar a prevaléncia do estudo. Se decidirmos sortear um dos moradores,
precisamos bater na porta, identificar quantos moradores tem, e sortear um deles, se
estiver em casa 6timo, se ndo se deve voltar depois para tentar entrevista-lo.

Até o momento vimos que uma amostra aleatdria simples pode nao garantir
representatividade, assim podemos usar procedimentos como estratificacdo seguida de
amostra aleatéria simples (chamado de amostra estratificada), e se for dificil fazer a
amostra aleatdria simples dos individuos podemos utilizar o sorteio de conglomerados.
Quando misturamos vdrias etapas na amostragem incluindo estratificacdo e
conglomerados, nés denominamos a amostra de amostra complexa. Sempre que
estabelecemos etapas com aleatorizagao envolvida temos o que chamamos de amostra
probabilistica cuja definicdo é aquela em que se sabe exatamente (pode-se calcular) a
probabilidade de cada individuo em particular pertencer a amostra.

A amostra sistematica é outro tipo de amostra probabilistica bastante util e que

pode ser realizado quando a amostra aleatdria simples ndo pode ser empregada. Existe
muito preconceito em relacdo a amostra sistematica entre as pessoas que ndo
conhecem amostragem de forma adequada e somente ouve falar dos problemas que
ela tem. O preconceito com a amostra sistematica me lembra do preconceito com os
estudos ecoldgicos que sdao abominados por muitos que os utilizam e interpretam de
forma ndo adequada. De maneira bastante simples a amostra sistematica é aquela que
se faz quando ndo se tem uma forma de fazer um sorteio aleatério numa lista de alguma
coisa. Se quisermos selecionar aleatoriamente 10 alunos da sala do primeiro ano de
odontologia que tem 80 alunos. Podemos seguir a lista e chutar um numero, por
exemplo, 0 17 e a cada 8 alunos a partir do nimero 17 sera sorteado para participar da
amostra. Esta é uma forma facil de realizar um sorteio sem tabela de nimeros aleatdrios
ou programa especifico para aleatorizacdo. O problema que existe é se tiver alguma
tendéncia na ordem alfabética dos nomes que coincidir com a listagem, ai a amostra
ndo vai ser representativa. Outro exemplo seria de utilizar a amostra sistematica para

sortear casas de uma rua resultando sempre no sorteio de casas que sdo de esquina. As
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casas de esquina sdao mais valorizadas que as demais, e, portanto, estariamos
selecionando as pessoas mais ricas. Por outro lado se o processo nunca seleciona casas
de esquina a amostra final sera de moradores de nivel socioecondmico mais baixo do
que a verdade. O pesquisador deve refletir sobre o que esta sendo amostrado e
identificar possiveis empecilhos na utilizacdo da amostra sistematica.

Em geral a amostra sistematica é util para selecionar coisas quando ndo se tem
uma lista dos possiveis elegiveis como no caso de se selecionar casos incidentes de uma
doencga conforme vao aparecendo num servico médico. Se quisermos uma amostra de
casos novos diagnosticados com cancer durante o ano de 2015, podemos decidir que
entrardo para a amostra todo o quarto caso que aparecer no hospital. Nesta situagdo
ndo tem problema algum. Ja na situacdo de verificar estudar infartos que entram no
hospital e o pesquisador optar por sistematicamente escolher os casos que chegam a
segunda e a sexta-feira talvez tenhamos problemas. Em geral os casos da segunda feira
sdo diferentes dos demais, e incluem pessoas que resolveram no final de semana fazer
exercicio fisico em excesso. Ja a sexta feira talvez cheguem principalmente os casos de
pessoas que aguentaram sintomas durante toda a semana e resistem a ir ao médico,
resolvendo ir apenas a sexta. Se houver possibilidade de algum viés na amostragem
entdo devemos optar por outra solucdo, que pode ser ainda sistematica, mas que drible
estes problemas.

Amostra sistematica corretamente foi utilizada no estudo de coorte de nascidos
vivos realizada em Sao Luis, Maranhdo. Em Sao Luis nascem cerca de 20 mil criangas por
ano, e o estudo precisava apenas de 7 mil ao longo do ano. Para tanto a amostra
sistematica foi utilizada para selecionar a cada terceiro bebe nascido vivo nos hospitais
da cidade. A amostra sistematica foi utilizada porque em estudos preliminares nao se
observou nenhuma tendéncia atrelada 4 ordem de nascimento. Nesta situacdo nao
teria como fazer uma amostra aleatdria, pois havia necessidade de examinar os bebes
ao nascimento conforme iam nascendo. Portanto, corretamente foi utilizada uma
amostragem sistematica.

Nos livros em geral encontra-se a seguinte regra para se realizar uma amostra
sistematica quando se tem uma lista prévia de individuos para o sorteio. Vamos supor

gue queremos fazer uma amostra de 300 individuos de uma populacdo de 8mil. Primeiro
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dividimos 8000/300 e termos 27. Assim, selecionaremos a cada vigésimo sétimo
individuo na lista. Também comecaremos por sortear um nimero entre 1 e 27 como
ponto de partida para a amostragem. Sempre comecar com o numero aleatdrio de K-1
, heste caso K=27 logo entre 1 e 26 inclusive, mas ndo 27.

As amostras descritas acima sdo todas probabilisticas, pois saberemos a
probabilidade de cada individuo participar da amostra. Elas sdo utilizadas em pesquisas
cientificas e em pesquisas governamentais como, por exemplo, realizadas pelo IBGE em
estudos como a PNAD, POF etc. Em geral estas pesquisas populacionais para PNAD e
POF incluem amostras complexas.

Em alguns momentos ndo ha necessidade de saber qual a probabilidade do
individuo participar de uma amostra por que ndo precisamos fazer inferéncia de
porcentagem de algo ou média. Por vezes precisamos de amostras com motivos
especificos para explorar ou entender melhor um assunto, e nestes casos podemos
utilizar uma amostra ndo probabilistica. A seguir vamos comentar os principais tipos de

amostras ndo probabilisticas.

AMOSTRA NAO PROBABILISTICA

As amostras ndo probabilisticas ndo sdo utilizadas para testar hipdteses por meio
delas ndo ha como se estimar a probabilidade de cada individuo pertencer a amostra e
nem é esse 0 objetivo do estudo. Estas amostras tém aplicacdes especificas para
explorar algum assunto como intensdo de votos, para conhecer melhor determinados

grupos de pessoas e em pesquisas qualitativas.

U Amostra por Cota

O nome de cota é porque cada entrevistador tem uma cota (isto e nUmero exato)
de pessoas a serem entrevistadas. Por exemplo, vamos supor que o IBOPE decida que
mil pessoas seriam suficientes para uma pesquisa de intensdo de votos em Ribeirdo
Preto. Se 10 entrevistadores sdo utilizados, cada um receberia uma missdao de

entrevistar uma cota, por exemplo, de 100 individuos. Cada um iria para uma area de
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Ribeirdo Preto, como por exemplo, na Praca XV de Novembro e ficaria |1a até cumprir a
meta de 100 pessoas. A pesquisa por cota é muito utilizada nas eleicdes para estimar a
porcentagem de votos para os candidatos a precisdo ndo é a de uma pesquisa, e a

finalidade é apenas ter uma ideia das intensGes de votos.

O Pessoas Tipicas

Por vezes pode-se ter intensao apenas de conhecer a opinido de algumas pessoas
numa companhia, instituicdo, ou grupo de pessoas. Por exemplo, se a intensdo é
explorar a percepc¢do dos alunos quanto as aulas de Epidemiologia, poderiamos montar
grupos de 8 alunos, que participariam de uma entrevista semiestruturada sobre a
disciplina. O mais correto seria lancar mao de uma pesquisa chamada grupo focal em
gue os alunos seriam reunidos em grupo de 6 a 8 pessoas de acordo com suas notas. Os
melhores alunos formariam um grupo e assim por diante. Estes individuos poderiam
trocar ideias e opinides sobre a disciplina. Os grupos focais sdao pesquisas cientificas sim,
gue sao realizadas para avaliacdo em geral seja de um produto em uma industria ou um
servico médico, dentario, ou qualquer servico. Os grupos tem que ser homogéneos para
se explorar de forma mais adequada o que realmente é relevante. O objetivo deste
estudo ndo é levantar a porcentagem de pessoas que gostam ou ndao de um servigo, mas

para avalia-lo de forma correta.

O Amostra por Conveniéncia

Grande parte de estudos na odontologia, infelizmente, sdo feitos com amostras
de conveniéncia de pacientes atendidos na faculdade. Como ndo sabemos a origem dos
pacientes, ndo podemos, por exemplo, estudar fatores etiolégicos. Ja discutimos isso
em relacdo aos estudos de caso-controle. No entanto, quando se tratar de experimentos
para teste de drogas ou tratamentos, as amostras de conveniéncia sao utilizadas. Para
testar uma droga contra o cancer, ndao tem outra escolha a nao ser recrutar estes
pacientes diretamente num hospital de tratamento de cancer ou por meio de divulgacao

de recrutamento. A consequéncia de se utilizar amostra de conveniéncia e voluntarios
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num experimento é que pode existir alguma selecao de pacientes que nao reflete os
pacientes em geral. J& comentamos anteriormente que por isso, quando um
medicamento é lancado no mercado, ele fica sob controle dos érgaos de vigilancia de
salde por algum tempo e se algum efeito colateral aparece o medicamento é suspenso.

As amostras de conveniéncia também servem para se pretextar questionadrios
antes de um estudo observacional. Para tanto, escolhe-se alguns voluntarios da mesma

populacao.

MAIS UM EXEMPLO DE AMOSTRAGEM E INTRODUGAO AO ERRO AMOSTRAL E
INTERVALO DE CONFIANCA

Agora que vocé ja sabe formalmente quais sdo os tipos de amostras vamos os
mais alguns detalhes necessarios para compreender como estudos sdo realizados e suas
limitagdes.

Vamos supor que um prefeito encomenda um estudo sobre a altura média das
criangas com 15 anos de idade da cidade de Ribeirdo Preto no ano 2015. O primeiro
passo é refletir sobre o pedido que foi feito pelo prefeito, e, portanto, refletir sobre os
objetivos do estudo. Assim o objetivo é claro “altura média das criangas de 15 anos de
idade da cidade de Ribeirdo Preto”. Definido o objetivo esclarecer se a pesquisa sera
realizada na cidade ou municipio de Ribeirao Preto, e também se drea rural serd incluida
ou ndo. Portanto, a demarcacdao geografica da cidade é fundamental para que a
inferéncia seja realizada de maneira correta.

Demarcada a area geografica, precisamos discutir onde encontrar os individuos
para seleciona-los aleatoriamente, isto é definir a estrutura amostral. Criancas de 15 sdo
facilmente encontradas no Brasil nas escolas, seria mais facil examina-las nas escolas do
que em suas casas. Assim, escola serd nossa estrutura amostral. Lembre-se que a
unidade do nosso estudo é a crianca, mas vamos seleciona-la apartir das escolas. Desta
forma, escola é um conglomerado.

Sabemos que temos escolas publicas e privadas e que sdao bem diferentes em

relacdo ao nivel socioeconomico, ainda existem areas de nivel socioeconomico bem
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diferentes na cidade. Deve ser estabelecido se havera estratificacao por areas e por tipo
de escola.

Ao sortear as escolas participantes deve-se decidir se todas as criangsa com 15
anos entrardo para o estudo, ou se serdo sorteadas criangas dentro de cada escola. Caso
sejam sorteadas, deve-se decidir se o sorteio sera aleatério por meio de uma lista ou se
salas de aula serdo sorteadas e todas as criangas com 15 anos na mesma sala serdo
incluidas. Caso opte-se por sortear salas de aula, cada sala de aula serd um novo
conglomerado. Ao final teremos uma amostra complexa em que o amostrista ird calcular
com base nas estratificacoes e conglomerados a probabilidade de cada individuo teve
de participar do estudo.

Para simplificar e introduzir a no¢do de erro aleatério, nés vamos assumir que
temos uma lista de todas as criancas da cidade e vamos utiliza-la. Vamos admitir
também que ndo existird erro sistematico de observagado. Imaginando que temos 10 mil
criancas de 15 anos na cidade, nés vamos realizar um sorteio aleatério de mil criangas,
e vamos trabalhar com esta amostra de mil. No entanto, se pensarmos bem, esta é
apenas uma, uma Unica amostra, das milhares que poderiam ser sorteadas, e vou ter
que me contentar com este resultado. Com certeza vamos ter que nos contentar com
uma amostra, porque seria impossivel examinar 10 mil criancas em tempo habil.

Quando fazemos uma amostra aleatdria simples obtemos uma combinagao, no
exemplo, de mil criangas para compor a amostra. Nesta amostra vamos ter uma
determinada média decorrente da combinacdo. Se devolvermos as mil criancgas a
populacdo, e sortearmos de novo mil criangas (sorteio com reposicdo)?, é possivel que
algumas voltem a segunda amostra combinadas com outras criangas. Pode ser também
gue outras mil criancas totalmente diferentes daquelas sorteadas na primeira amostra
sejam sorteadas na segunda amostra. Possivelmente esta nova amostra tera uma outra
média. Se continarmos a fazer isso, indefinidade, vamos selecionar milhares de
amostras, e cada uma com sua combinagao, vamos chegar a um ponto que as possiveis
combinacoes irdo se esgotar e comecaremos a repetir a mesma amostra. Veja a figura a
seguir,

a- Um sorteio pode ser com reposicdo ou sem reposicdo. Se fizermos reposicdo, e o sorteio for
aleatodrio simples, o novo sorteio mantera a mesma probabilidade de se sorteado para cada
membro da populagdo. O sorteio tem que ser feito de uma vez sé. Se for sem reposi¢do, ao remover
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no primeiro sorteio, quem resta tem probabilidade diferente de ser escolhido. Sorteando a primeira
pessoa a probabilidade dela seria de 1/n, ao sortea-la, a probabilidade do restante é de 1/n-1, e
assim por diante.

Amostra aleatoria

SorteicAleatdrio 1 mil criangas
Qual a altura media?

Talvez 1,657
Qu .55, 0u 1,357

Combinacdo 1,mu P Lo

p. = lo.o0!
20000 1,000 ™ (10,600 =1.000)!

A ordem neste caso importa? N3o, entdo estamos L .
Esta combinagdo acima

é apenas uma das possiveis
Combinagdes.

Diante de combinagdes de pessoas.

C _ 10.000!
10.000~1000 ™ 4 5001 (10.000 —1.000)!

Esgotando todos os milhares de possiveis combinagdes vamos ter todas as
possiveis médias que poderiam sair da populacdo de 10 mil criancas, por meio de
combinac¢des de 10 mil criangas de mil em mil.

Imagine também se cada crianca fosse um palitinho redondo, e se
empilhassemos estes palitinhos sobre uma superficie em que a altura estivesse

marcada, como se fosse uma regua.

1,65

Vamos ter algo se formando como
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1,65

Se continuarmos a empilhar sabendo que a média é de 1,65, entdao a maioria das
criancas deve ter esta altura, e bem poucos serdo muito baixinhos e poucos serdo muito
altos. Ao se empilhar ndo sabemos a figura final, mas pode ser que a distribuicdo se
assemelhe a uma distribuicdo normal, em que a média realmente reflita a médiana, isto
é o ponto que divide 50% da populag¢do. Vamos supor que depois de empilhar os 10 mil
palitinhos, cada um referente a altura de cada crianga, tenhamos a figura abaixo, com a
menor crianca de 15 anos de 0,80 centimetros e a mais alta de 2,10. E pouco provavel
gue tenhamos estas alturas aos 15 anos de idade, mas estamos inventando os valores

apenas para poder explicar.

0,80 2,10
1,65

Para cada amostra de mil criancas que fizermos também podemos fazer uma
curva de gaus. A curva de Gauss pode ser explicada de maneira grosseira como sendo
esta curva em forma de sino, bem simétrica ao redor da média que deve coincidir com
a mediana. Ao empilhar valores de alguma coisa, podemos ter varios formatos além de

curva de Gauss, chamada também de curva normal, ou distribuicdo normal.
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Amostras de mil eriangas Curva normal para cada amostra

Altura média das 10 mil
1,65

10 mil criangas

15 anos de idade

e A

U J N\
/
ﬂ\ . ,// AN

0,80 2,10

A figura acima representa uma simulacdao de iniUmeras amostras. Se fizermos
mais um exercicio de empilhar os valores de todas as milhares médias geradas pelas
amostras nds teremos ao final uma curva que se assemelha a curva normal, mas é mais

magrinha e baixinha, embora a figura possa parecer que é mais alta.

Amostras de mil criangas Curva normal para cada amostra

Altura média das 10 mil
1,65

10 mil criangas

15 anos de idade

\7 \\ . | VAN ' e

Curva T - distribuigiio t

1,65

Curva Normal

Esta nova curva mais magrinha que a normal é composta por médias. A curva

normal tanto da populagdo total como as outras para cada amostra, era composta por
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palitinhos que representavam os individuos empilhados. Na nova curva os palitinhos
representam apenas as médias. E nesta nova curva de médias que vamos refletir. Ela é
uma curva mais magrinha é mais magrinha porque nunca nesta curva vamos ter uma
média de 0,80 porque o individuo com altura mais baixa de 0,80 vai estar sempre
misturado com outros na amostra e, portanto a menor média terd um valor maior que
0,80. O mesmo acontece com o maior valor. Também esta curva serd mais baixa do que
a curva normal.

Quem bolou esta simulagdao observou um padrao. Vamos supor que tenhamos
uma média X de uma populacdo, vamos imaginar 1,65cm. Inumeras amostrinhas de mil
pessoas sao realizadas, e nem sempre o valor médio era de 1,65, pois era calculado
apartir de combinacdo de mil pessoas dentre 10 mil possibilidades. Sendo assim, nestas
mil amostras possuimos todas as possiveis combia¢des que poderiam vir da populacao.
Na pratica quando fazemos uma amostra para um trabalho podemos sair com qualquer
uma destas possiveis mil combinacoes. O mil aqui foi utilizado apenas para exemplificar,
0 numero de possiveis amostras depende da variabilidade de altura dos individuos de
uma populacdo. Se na populacdo temos pouca varidbilidade as possibilidades de
combinac¢Bes serdo poucas, mas se grande as possiveis combinag¢des serdao grandes.
Como a média verdeira é de 1,65, é mais provavel que as combinagdes sejam préximas
de 1,65, mas ndao sabemos se a amostra que fizemos é proxima ou nao, ainda mais que
ndo sabemos a verdade. Existe uma regra na estatistica em que se considera 5% um
evento raro. Quem estabeleceu isso, foi meio num “chutometro” bem pensado
(educated guess) porque precisavam de um numero para dizer “ isto é pouco provavel”
assim decidiu-se que 5% seria o ponto de corte de pouco provavel. Entdo assumindo que
na curva de médias temos todas as possiveis médias que poderiam vir da populacao,
porque ndo eliminar os 5% menos provaveis (2,5% de cada lado), e considerar o resto
como provavel?

Mas vocé deve estar pensando que ndo trabalhamos com milhares de amostras,
se fosse assim, era melhor fazer logo uma sé amostra com 10 mil do que milhares de
mil. Mas ai existe outra simulacdo interessante. Se pegarmos uma amostra aleatdria
qualquer de mil individuos, e a partir dela fizermos milhares de pequenas amostrinhas,

vamos imaginar de 200 individuos cada, vamos gerar inUmeras amostrinhas. O
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interessante é que em cerca de 95% das amostrinhas a média origina da populagdo de

1,65 estard no intervalo.

Amostrinhas de 200 Curva normal para cada

Amostra de mil amostrinha de 200

Média de altura de 1,55

Amostra de mil criangas L N

M

1000 (1 MIL) /_\ o L | B
v / \, 1,55 ‘

e e ~ _——Intervalo de Confianga

\ Curva de médias de 95%
/
@
. . ) ) N

Removendo-se de cada curva 2.5% de cada lado, observa-se que em 55% das

Curva Normal curvas o valor original da populagdo de 1,65 estdra presente. Note que ndo ¢ a
média da amostra que interessa, e sim a média da populaggo!

Isso quer dizer que ao fazer uma amostra, provavelmente a média ndo é a
verdadeira, mas apartir da amostra podemos estimar um intervalo no qual
possivelmente, ou melhor temos 95% de cofianga que deve conter a verdadeira média.
Preste atensdo que o correto é dizer que “temos 95% de confianca de que a o intervalo
estimado deve conter a verdadeira média” Estad errado dizer que temos 95% de
confianca de que a verdadeira média estd no intervalo. A confianga ndo esta na
verdadeira média, a confianca estd no intervalo construido.

Desta forma sempre que calcularmos algo num estudo que foi feito com
amostra, a média obtida (chamada de média pontual), ndo é o mais importante. O
importante é o intervalo estimado com a amostra! Portanto, o valor pontual de uma
prevaléncia estimada ndo é o importante, o importante é o intervalo de confianca ao
redor da prevaléncia. Desta forma, vocé ja deve estar imaginando que o valor pontual
de uma Odds Ratio ndo é o mais importante, nem o valor do RR, e que estes valores
sozinhos ndo sdo tdo importantes se ndo viérem com um intervalo de confianca.

O que me diz o intervalo de confianca? Se a média pontual de altura das criancgas

de 15 anos foi de 1,55 metros e o intervalod foi de 1,25 e 1,85, o que podemos concluir
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é que “ temos 95% de confianga de que o intervalo que vai de 1,25 a 1,85 contém a
verdeira média”. Talvez a verdadeira média seja 1,30 ou talvez seja 1,70, ndo sabemos.

O interevalo de confianca é muito importante também para fazer comparacgdes.
Se queremos comparar a altura de criangas de Ribeirdo Preto e Sertaozinho, pois
disconfiamos que a as criancas em Sertaozinho sdo mais altas, podemos fazer amostras
nas duas cidades e calcular os intervalos de confianca e compard-los. Vamos supor se o
intervalo de Ribeirdo é o mencionado anteriormente de 1,25 e 1,85. Pode ser que a
pontual média resultante em Sertdozinho seja de 1,70. Logo, bem maior do que 1,55 em
Ribeirdo Preto, mas ao verificar o intervalo para Sertaozinho observa-se que é de 1,40 a
2,00 metros. Comparando os intervalos notamos que os intervalos se interpoem, entdo
temos possiveis valores reais comuns. Logo pelo menos neste estudo ndo podemos
chegar a conclusdo de que a média de altura de Sertdozinho é diferente da média de
Ribeirdao Preto. Isso ndo quer dizer que sdo iguais, eu ndo posso concluir que sao iguais!
Apenas ndo sdo diferentes. Isso porque em amostras infinitamente grandes, a tendéncia
serd de ter intervalos de confianga muito pequenos e, portanto, diferengas podem serao
encontradas.

Algo importante do intervalo de confianga, é que ele pode variar conforme a
guantidade de pessoas na amostra. Fizemos amostras de mil pessoas do total de 10 mil.
Caso tivessemos feito amostras de 999 pessoas, qual seria o intervalo? Com certeza
muitissimo pequena, porque a amostra s6 deixou fora 1 pessoa. E se tivessemos
amostrado a populagdo toda? Neste caso, ndo temos erro amostral, ndo existe intervalo
de confianga porque ele é 100% de confianga!

Algo que confunde as pessoas é pensar que quanto maior o nimero de pessoas
o intervalo de confianca aumenta, no sentido de ter mais confianga. So que ndo é isso,
o intervalo na verdade é de possiveis erros (possiveis médias) logo quanto maior é o
intervalo maior possibilidades de médias, logo se tem na verdade incerteza, pois
existirdo muitas opcoes para a verdadeira média. A confianca é que este intervalo, seja
ele largo ou estreito, contenha a verdadeira média.

Portanto, se tivessemos medido todas as criancas de Ribeirdo Preto, e todas de
Sertaozinho, mesmo que chegassemos a conclusdao de que a média de Ribeirdo Preto

era de 1,65 e a de Sertdozinho 1,66 como utilizamos a popula¢do toda, a conclusdo é
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que sim, as médias sao diferentes. Pode ser que vocé conclua que sdo diferentes, mas é
pequena a diferenca para ser relevante.

O que o intervalo de confianca de um Risco Relativo, ou qualquer razao que seja
nos diz? Se a Odds Ratio pontual de um estudo foi de 1,7 e o intervalo for de 1,2 a 4,6,
isso indica que temos 95% de confianca de que o intervalo entre 1,2 e 4,6 contém a
verdadeira OR. Como este intervalo nado inclui o valor 1 que seria nulo, sabemos que a
forca de associacdo parece ser positiva. Se o intervalo fosse de 0.8 a 3,5, isso significaria
que uma das possibilidades seria o valor 1 que significa nulidade, isto é ndo haver
associacao, e até mesmo pode ser que seja uma associacdo negativa (< 0,1). Logo neste
caso, o estudo nao foi capaz de mostrar associacao estatisticamente significante.

Note que se temos um risco relativo, que é resultado da divisdo do risco de
expostos e ndo expostos, podemos também calcular o IC (intervalos de confianga) para
o risco dos expostos e compard-lo com o IC dos ndo expostos, e tirar conclusdo se os
intervalos se interpoem. Isso é analogo a se calcular o IC para o risco relativo.

Quando temos diferencas de médias a légica é a mesma, por exemplo,
poderiamos calcular o IC para a altura média de Ribeirdo e Sertdozinho, ou para a
diferenca das médias. Se Sertaozinho era de 1,70 e Ribeirdao Preto 1,55, a diferenca seria
de 0,15, e entdo se calcularia o IC para a diferenca. Uma vez que a diferenca nula é zero,
se 0 IC para o valor pontual de 0,15 incluir o zero, entdo zero seria uma possibilidade e,
portanto, a conclusdo seria de que nao foi possivel encontrar diferenca entre a altura
média de RP e S.

Portanto, comparando intervalos de confianca nos permitem comparar médias,
medidas de frequéncia, interpretar razdes etc. E importante ter em mente que com
amostras grandes os intervalos sdo pequenos e, portanto é mais facil que ao comparar
duas coisas elas se apresentem diferentes. Com amostras pequenas, por outro lado,
pode até ser que o que se compara seja diferente, mas o intervalo vai ser tdo grande
gue ndo mostrard o que se quer verificar. Assim, a quantidade de individuos que
precisamos num estudo é importante! Existem maneiras para se calcular o niumero
minimo de individuos num estudo. Ainda pelo exposto, nota-se que o IC serve também
para dar uma Idea se foi utilizado numero de individuos suficiente no estudo. Intervalos

de confianca muito largos nos ddo a ideia de nimero insuficiente de pessoas no estudo.
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IC largos de mais dao ideia de imprecisdo do estudo. IC pequeno da ideia de estudo mais
preciso.

Note que para as razdes, o valor do intervalo de confianca ndo é simétrico, em
geral é mais curto quando abaixo do valor 1. Inventando um valor é comum ver
intervalos de confianca de uma razdo como sendo por exemplo Risco Relativo de 2,7
sendo que o intervalo vai de 0,7 a 8.9. Vejam um exemplo de Intervalo de Confianca
para a Odds Ratio num estudo de associacdo de um polimorfismo genetico com

periodontite publicado por Kormam et al (1999).

To control the effect of age on disease | Para controlar o efeito de idade na .....[
severity. data were analyzed separately
for non-smokers aged 40-60 years. In ]
this age range. the composite genotype | 0dds ratio : severo vs moderado = 18,90
was present mn 78" of severes (n=9).
26% of moderates (n=30), and 16", of | com Intervalo de Confianga de 1,04 a
milds (n=32) (odds ratio: severe versus
mild=18.90 (1.04-343.03). P<0.002)
The influence of genotype on disease se-
verity is evident in the cumulative fre-
quency distribution (Fig. 2) that shows

343,05. Valor de p < 0.002.

Note que o valor pontual da Odds Ratio é de 18,90 ,mas o intervalo vai de 1,04 a
343,05. Sim um intervalo muito largo demonstando que existe algo de errado no estudo,
ou amostra muito pequena ou variabilidade muito grande dos tipos de individuos no

estudo.

Intervalo de Confianga para Proporgoes

O exemplo utilizado para introduzir as no¢des de intervalo de confianga partiu
da varidvel altura que tem distribuicdo normal na populacdo. Depois mencionamos
sobre intervalo de confianga para risco, que é uma frequéncia apartir de uma variavel
gue ndo tem distribuicdo normal. De forma geral as varidveis podem ser quantitativas e
gualitativas. Varidveis quantitativas quantificam coisas como peso, altura, pressao
arterial, distancias, nUmero de dentes cariados, perdidos e obturados e etc. As varidveis

gualitativas qualificam os individuos como, por exemplo, em doentes e ndo doentes,
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votantes do individuo X ou Y nas elei¢des. As varidveis qualitativas nao tem distribuicao
normal, se vocé empilhar palitinhos que se referem a pessoas doentes e nao doentes

vai encontrar uma distribuicdo como a da figura a seguir.

80

70

60

50

40

30

20

10

Asma Sadio

Nesta figura temos 28% de individuos com asma. Como é que a partir desta
varidvel qualitativa, chamada de categdrica (com dois niveis: asmadticos e ndo
asmaticos), vamos gerar um intervalo de confianca? A ideia é a mesma. Vamos partir da
nossa amostra de 10 mil criangas de 15 anos e agora vamos verificar a prevaléncia de
asma e ndo mais a altura das criancas. Sorteando mil criangas qual sera a prevaléncia de
asma na amostra? Como sempre nao sabemos. Porém se a amostra foi aleatdria simples
de todas as criangcas de 15 anos de Ribeirdo Preto, podemos a apartir dela, sortear
amostrinhas pequenas de 200 cadas, e calcular a prevaléncia. Se depositarmos estas
prevaléncias (palitinhos) em uma base vamos notar que vai se formar uma curva de
prevaléncias geradas das amostras que se assemelha a curva t. Esta curva serd formada
pelas prevaléncias das iniUmeras amostrinhas de 200 pessoas. Nesta curva também

removemos 0s extremos 2,5% e geramos assim, um intervalo de confianga!
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Legal ndo? Entdao quer dizer que mesmo com uma varidvel que é qualitativa eu
consigo geral uma curva de possiveis porcentagens que tem um jeito de distribuicdo
normal ou distribuicdo t? Sim, porque esta nova distribuicao é distribuicdo de possiveis
prevaléncias que podem ir de 0 a 100! Note que asma ndo é variavel quantitativa e sim
qualitativa, mas as vdrias prevaléncias em diversas amostras constituem valores
numeéricos que podem lembrar uma varidvel continua (lembrar apenas, nao quer dizer
que é).

Esta producdo de uma curva com aspecto de distribuicio entre normal e t-
independe do tipo de distribuicao inicial da variavel é chamada de TEOREMA DO LIMITE
CENTRAL. Isto é, o teorema diz que a distribuicio de uma média (esperanca) de
qgualquer que seja distribuicdo original de uma variavel resulta numa distribuicdo normal
ou aproximadamente normal. Foi exatamente isso que foi verificado, mesmo utilizando
uma distribuicdo original que era de uma varidvel dicotomica (categérica) a distribuicdo
de suas esperancas (porcentagem esperada de cada amostra) acabou virando uma
distribuicdo aproximadamente normal. Note que cada valor desta nova distribuicdo ndo
sdo individuos mas porcentagens. Ainda o teorema vale apenas para quando temos

amostra é muito grande (mais de 30 ou 40 pessoas ou mais).
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Intervalo de Confianga para amostras nao aleatdrias simples (amostras estratificadas

e complexas).

Até agora comentamos sobre amostras aleatdrias simples, mas e se a amostra
for complexa com estratificacdo e conglomerados, como serd que calculamos o IC?
Simples, obedecendo a amostragem. Se a amostra de mil criangas tivesse sido obtida
por meio de estratificacdo em 4 areas da cidade, quando fossemos fazer as amostrinhas
de 200 criangas, nds devemos dividir a amostra de mil de acordo com as 4 dreas e
compor esta amostrinha de 200 apartir da estratificacdo.

Preste atencdo nos problemas acarretados por ndo considerar o tipo de amostra
ao gerar o IC. Se por um acaso tivessemos conglomerados, a amostrinha de 200 deve
obdecer os conglomerados também. Se nado fizemos isto, vamos gerar um intervalo de
confianca falso. Imagine que estratificamos as mil criancas em 4 estratos
socioeconomicos, entdo garatimos representatividade dos 4 estratos, porém ao fazer a
amostrinha eu desconsidero os estratos, e posso acabar incluindo apenas criangas mais
altas, resultando numa média alta e consequentemente alargando o IC. Isso significa
gue ao estratificar uma amostra, ndo somente eu consigo representatividade mas
reduzimos também a variabilidade da amostra e consequentemente do IC. Se ao
produzir o IC eu nao levo em consideracdo o estrato, ele sera maior do que deveria, e
perdemos em precisdo. Se vamos utilizar o IC para comparar as duas cidades com o IC
mais largo, temos maior chance dos IC se interporem e nao encontrarmos diferencas
estatisticamente significantes.

Quando usamos conglomerados a tendéncia do préprio conglomerado é de
aumentar a variancia final da amostra. Se ndo levarmos em consideracdo o
conglomerado, o IC tende a diminuir e ai aumentamos a possibilidade de encontrar
diferenca quando a diferenca ndao deveria existir. Por isso, sempre que usamos
estratificacOes, e conglomerados devemos leva-los em consideracdo para calcular o IC
de forma adequada. Portanto, o intervalo de confianca sera diferente se fizermos uma
amostra aleatdria simples ou uma amostra complexa. A diferenca do erro padrdo
guando a amostra é complexa em relacdo ao que seria se a amostra fosse aleatéria

simples chamamos de efeito de desenho de estudo (design effect).
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Um outro detalhe sobre amostragem é que por vezes precisamos sobre amostrar
algum grupo que é subrepresentado na populacdo. Por exemplo se queremos no nosso
estudo sobre altura em Ribeirdo Preto, comparar a altura de descendentes de japoneses
com os demais, e estes representam apenas 2,5% da populagao, no total da amostra
teremos cerca de 25 japoneses. Pode ser que este nimero seja relativamente pequeno,
entdo decidimos dobrar o nimero de japoneses, para que a medida de altura entre eles
seja mais confidvel, ainda mais que queremos dizer que os japoneses de Ribeirdo Preto
sdo ou ndo semelhantes as demais etnias. No entanto vamos ter 1025 individuos, e
agora eles representam mais do que 2,5% da amostra. Neste caso, podemos ponderar
o cdlculo da média de altura, e considerar no total cada japones com valor de meio. Isso
€ apenas para que a altura deles ndo pese muito no cdlculo de altura geral para a cidade
, uUma vez que a propor¢do deles é maior na amostra do que na populagdo. Se eles forem
mais altos irdo puxar a média da cidade para cima, e se forem mais baixos vao puxar a
média para baixo.

Estamos admitindo que basicamente todos que foram chamados para a nossa
amostra para a estimacdo da altura em Ribeirdo Preto, participaram do estudo. Vamos
supor que embora tanhamos estratificado e sorteado quantidades que iriam represenar
a populacdo, os individuos ndo participam. No final a amostra ndo vai ter a mesma
distribuicao percentual do planejado e passa a nao refletir mais a populagdo. O que
podemos fazer é, uma vez que se tem conhecimento no planejamento da proporgdo
real, pode-se calcular pesos e ajustar a contribuicdo de cada estrato para se manter a
representacado original. Obvio que o ideal seria que todos participassem, mas as vezes
isso ndo acontece, e temos que usar pesos calculados meticulosamente pelo amostrista,
para que possamos fornecer um valor representativo para a populagao.

Ill

Como ressalta Valliant et al “sem a utilizacdo de pesos amostrais, estimadores
refletem apenas nuances de uma amostra particular e pode conter niveis significantes

de viéses”.

Valliant, Richard; Dever, Jill A.; Kreuter, Frauke. Practical Tools for Designing and
Weighting Survey Samples: 51 (Statistics for Social and Behavioral Sciences) (p. 307).

Springer New York. Edicdo do Kindle.
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No estudo do levantamento Nacional de Saide Bucal em 2003, embora tenham
planejado o estudo de forma razoavelmente adequado, maior quantidade de pessoas
brancas, mais ricas e homens se recusaram a participar do estudo, predominando
portanto uma amostra com sobreamostragem de mulheres, negros e pobres. Sem levar
em consderacdo os pesos, que ndo foram calculados, o estudo apresentou prevaléncia
de carie muito maior do que deveria ser. Nao somente teve viés de sele¢do (introduzido
pela ndo participagdo) como também ao nao levar em consideragdo pesos e o desenho
do estudo, os intervalos de confianca foram calculados erradamente. Assim, em todos

os estudos realizados com o banco de dados deste estudo ndao foram apropriados.

Amostra Estratificada
B i
[ ] [] [ ]

Ya Yo Yc

Estratos Nao Proporcionais

Amostra Estratificada
| e
[ ] [] [ | [ |

Ya Yo Ye Yd

Estratos Proporcionais

Frag&o amostral (f)= para cada = Y@ = @, Y, yo = Z @, Yh
estrato ﬁ
wh=nN;Xwh=1. , o wh = Y wh#Z 1.
AT

Nas duas figuras acima, temos amostra estratificada proporcional e do lado
direito a amostra estratificada ndo proporcional (onde um estrato foi sobreamostrado).
Note que a Unica diferenca entre eles é que wh é diferente de 1, isso significa o peso de
cada elemento vai ser diferente de 1 para a amostra estratificada ndo proporcional.
Quando se tem amostra estratificada simples, faz se amostra de cada estrato e
simplesmente soma-se tudo. O que vai acontecer é que garantimos a representatividade
(se todo mundo responder propocionalmente), e o IC tende a ser menor do que fosse
realizada uma amostra aleatéria simples.

A seguir um pequeno resumo de alguns detalhes sobre amostra probabilistica

gue nao foram mencionados em ordem.
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Amostragem — Resumo

Agora que vocé ja entendeu o que é uma amostra, para que serve a estatistica, e o
que é o intervalo de confianca, sera mais facil entender alguns outros detalhes da

amostragem.

e Amostragem é utilizada por razdes de economia (de tempo e de recursos) e de
acurdcia, isto é reduzir erro sistemdtico, ao maximo. Diferentes processos de
amostragem resultam em diferentes erros de amostragem. Todo esforco deve ser
feito para escolher um desenho (processo de amostragem) que resulte no menor
erro de amostragem possivel.

e Para ser util a amostra deve satisfazer os seguintes critérios: (1) deve ser
representativo da populacdo, (2) ser economicamente eficiente, (3) resultar em
estimadores ndo enviesados, precisos e capazes de serem testados pela

confiabilidade.

Problemas relacionados a amostragem

Em relacdo a estrutura amostral (sampling frame) os principais problemas sao:
(1) elementos faltantes, (2) elementos estranhos, (3) listas com duplicatas, (4)
aglomeracdo de elementos (conglomerados). Por exemplo, se usarmos uma lista de
telefone algumas pessoas podem ndo estar na lista porque ndo querem seus nomes
divulgados nas listas (1), além de residéntes temos telefones cormeciais (2), algumas
pessoas podem ter dois telefones (3), pessoas de uma mesma residéncia podem ter

varios telefones (4).
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Resolvendo os problemas de estrutura amostral. (1) Se o problema for muito
pequeno ignore. Mas a relevancia pode ser diferente em diferentes populacdes. Nos
EUA quando mais de uma familia mora numa casa isso é ignorado, pois raramente
encontraremos duas familias dividindo um mesmo teto. Porem, no Brasil isso pode ser
relevante dependendo da cidade. (2) Se necessario escolha outra estrutura amostral. (3)
se possivel corrija a lista da populagdao, como por exemplo, fazendo um censo antes de

selecionar os domicilios.

Tipos de Amostragem

Tipos de Amostragens
e N3ao Ciéntifica ou ndo probabilistica
- amostra proposital
- cota
- pessoas tipicas

- amostra por conveniéncia

e Amostra probabilistica
- amostra simples aleatdria
- sistematica
- estratificada

- conglomerado
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Amostragem
Probabilistica

Representativa e aleatdria

U Amostra Simples

A amostragem simples é o processo mais bdsico de amostragem, todos os outros
sdo variacOes da amostragem simples. Nesta amostra cada pessoa tem chance igual de
ser selecionado para o estudo. Mas isso, ndo significa que cada grupo de individuos
dentro da populacdo a ser amostrada terd a mesma chance. Por exemplo, se um grupo
tem 30% de mulheres e 70% de homens a chance de um homen ser selecionado é maior
do que a chance de uma mulher. Mas em termos de individuos (independente do sexo),
a chance é igual para todos.

A amostra aleatoria serve para ndo envisarmos o estudo escolhendo pessoas por
algum motivo especifico. Vamos supor que fizéssemos uma amostra olhando para o
individuo e escolhendo sem critério. Embora pensassem que ndo existe critério,
podemos nos simpatizar mais com uns do que com outros, e assim, cada individuo ndo
vai ter a mesma chance de participar da amostra. Assim, dizemos que uma amostra
sendo aleatdria é mais um passo importante para mostrarmos que nossa pesquisa tem

validade interna.

Vantagens:

e Relativamente simples
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e Erro da amostragem pode ser calculado facilmente

Desavantagens :

e Nao garante representatividade
e N3do garante a representacdo de pequenos grupos o que pode dificultar
comparabilidade

e Necessita de uma lista de todos os elementos da populacdo para o sorteio

O Amostra Sistematica

Vantagens

. facil de ser realizada

° investigador ndo precisa saber a estrutura amostral, a estrutura amostral
pode ser construida conforme o estudo estiver em andamento. Por exemplo, num
estudo clinico randomizado, os pacientes vao sendo alocados a cada grupo de
tratamento conforme eles vao aparecendo. Por exemplo, seria impossivel reunir 300

casos de cirurgia cardiaca para depois fazer a cirurgia de todos de uma vez sé.

Desvantagens

° se a lista tiver alguma periodicidade , o processo ndo sera mais aleatdrio

° é apenas possivel para pequenas populacdes desde que a lista de todas
as pessoas esteja disponivel

° N3o se pode estimar variancia para grupos de individuos dentro do

estudo

O Amostra Estratificada
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A populagdo é dividida em subgrupos e entao aleatoriamente os individuos sao
sorteados dentro de cada grupo. A alocacdo entdo podera ser proporcional ou nao
proporcional. Por exemplo, uma populacdo com 30% de mulheres e 70% de homens,
podem sortear numa amostra de 100, 70 homens e 30 mulheres, ou se for necessario
por alguma razdo podemos sortear proporcdes diferentes. Portanto, podemos ter
amostra estratificada com alocagao proporcional ou desproporcional.

Vantagens

e Reduz o erro amostral - isto porque garante que diferentes grupos sejam
representados proporcionalmente.

e Garante representatividade dos grupos que constituem a amostra e que foram

usados para a estratificacao

Desvantagem

e Precisa de lista da populacdo

e Precisa de um certo conhecimento da populagdo para identifica-los

d Amostra por conglomerado

Para economizar dinheiro e tempo, o conglomerado é frequentemente utilizado
em amostragem. Podemos amostrar quarteirGes, escolas, salas de aula, e dentro de
cada conglomerado ou fazer um novo sorteio aleatério dos individuos ou incluir todo
mundo. A vantagem e que podemos aumentar o tamanho da amostra aumentando a
acuracia do estudo, mas isso tem que ser balanceado com a distribuicdao de diferentes
grupos na populacdo. Em geral, a amostragem por conglomerado diminui a acuracia
guando comparado com a amostra simples aleatorizada. Porque o intervalo de
confianca aumenta? Tente acompanhar na figura abaixo. Imagine uma populacdo
formada de 4 conglomerados, e vocé escolhe dois deles, isto € com uma probabilidade
de 0.5 (Pc). Como todos os elementos do conglomerado entram para a amostra, nao
havera erro amostral dentro dos conglomerados, e, portanto, a prevaléncia da doenca

serd a prevaléncia simples. Porém o erro amostral sera calculado entre os
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conglomerados. Isto é podemos ter diferengas muito grandes entre os conglomerados

e portanto, o IC tende a ser maior.

Conglomerado

Pc=05
Pe=05X1=0.5

Portanto, a média sera a mesma
calculando-se a média geral

Para o célculo de IC com amostra por conglomerados precisamos também de
pacotes estatisticos especiais, porque ha necessidade de se levar em consideragdo que
todos os elementos vém de um mesmo conglomerado, pois eles tém algo em comum.

Vantagens
® menor custo

e menos trabalho

Desvantagem

e menor acuriacia ( IC maior)

O Amostragem de multi-estagios (complexas)

As amostras complexas misturam varias das possibilidades sitadas acima: amostras
estratificadas, seguidas de amostragem simples, conglomerados e etc. Como a amostra
estratificada diminui o IC e o cluster aumenta, as amostras complexas fazem arranjos
entre estratificacdo, conglomerados e amostras aleatdrias simples para que se cheque

ao melhor custo e facilidade de amostragem.
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Vantagem

e ndo é necessaria lista de toda populacado

Desvantagem

e 0 erro da amostragem serd maior do que na amostragem simples mas isso é
compensado por ndo requerer uma lista completa de toda populagdo. Além

disso, garante representatividade.

Intervalo de Confianga nas pesquisas de intensao de votos em eleigGes

Nas elei¢cBes varias agéncias de pesquisas de campo como IBOP, Data-Folha
entre outras, fazem pesquisas e divulgam seus resultados de intensdo de votos por meio
de estimadores pontuais e o intervalo de confiangca que eles chamam de “margem de
erro” que vai em geral de 3% para mais e para menos do valor pontual. O que eles
chamam de margem de erro, nds chamamos de Intervalo de Confianga. Nas elei¢des de
2014 a imprensa melhorou a forma de explicar o IC. Antes eles apenas falavam que a
margem de erro era de 3% para cima e para baixo. Em 2014 comegaram a explicar (de
forma melhor mas ndo completamente correta) que o intervalo significava que se
fizessem 100 pesquisas em 95% delas os valores estariam contidos no intervalo. Esta
explicacdo ndo é a correta, mas é melhor do que a que davam antes.

Quando os jornalistas se referem a empate técnico (quando os intervalos se
sobrepoem) é o mesmo que nds dissemos que “ndo foi possivel encontrar diferencas

entre os candidatos com aquela pesquisa”.

Acuricia, precisao e validade de um estudo.
Chegou um bom momento para se falar sobre a diferenca entre precisdo e
validade de um estudo. J& discutimos validade que seria o estudo bem realizado em

termos de auséncia de viéses, e fatores de confusdo (ou que pelo menos esteja
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controlado). A precisao é outro lado. Podemos ao final de um estudo ter uma medida
bem precisa com intervaldo de confianca bem pequeno, mas cuja validade interna é
guestionavel devido a viéses e outros problemas. Da mesma forma podemos ter um
estudo valido com precisao duvidosa.

Assim, controlar viéses e fatores de confusdo ndo afeta a precisdo do estudo,
mas a validade interna do mesmo. Um nimero grande de individuos em nada melhora
a validade interna do estudo, apenas a precisdao do mesmo!. Portanto, dizer que erros
de amostragem (viés de sele¢cdo) num estudo de 300 mil pessoas serdo minimizados pela
guantidade enorme de pessoas é completamente insano! Existe uma tendencia de se
dizer que erros se diluem num estudo com numero grande de individuos, isso nao
acontece! Precisamos sim de amostras com nimeros adequados, mas isso ndo suprime
viéses.

Essas duas virtudes de um estudo (validade e precisdao) por vezes competem
entre si, e o investigador vai ter que decidir para ndo sacrificar muito nem um nem outro.
Vamos supor que gostariamos de fazer um estudo para analisar cdrie dentaria na
populacdo, e o ideal seria examinar cuidadosamente durante 1 hora, se certificar com
mais dois dentistas, e tirar radiografias dos dentes posteriores para ter certeza na
avaliacdo de caries interproximais. Seria um método com étima validade, porém nao
coseguiriamos examinar muitas criangas para se conduzir um estudo de prevaléncia de
carie na populacdo. A decisdo entdo é utilizar um exame sem tanta validade, e aumentar
0 numero de pacientes. A validade menor, ndo seguinifica mal feito sem validade,
significa que talvez possamos perder algumas lesdes de carie, e isso é aceitavel até um
determinado ponto.

Se a virtude de um estudo é ser valido e preciso, isso quer dizer que seria um
estudo sem erros sistematicos e sem erros aleatérios tanto de observacdo como de
amostragem. Este estudo sem nenhum erro é apenas um desejo, e é chamado de
acuracia de um estudo. Acuracia significa auséncia de erro sistematico e também de
erro aleatério. Este é o significado do termo na fisica de onde ele surgiu. Em alguns livros
de epidemiologia e odontologia vocé ira encontrar que acuracia é auséncia de erro
sistematico apenas, mas esta errado! Acurdcia é auséncia dos dois erros tanto

sistematico como aleatdrio. Auséncia de erro sistematico significa validade.
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Um adendo do livro de Campbell e Stantley interessante é quando comentam
sobre ameacas a validade interna de um estudo. Basicamente ja mencionamos em toda
a apostila sobre os itens mencionados por estes autores. Irei fazer um resumo por achar
que historicamente é muito importante. Para quem tem curiosidade aconselho ler o
primeiro livro destes autores de 1963. Oito diferentes classes de varidveis estranhas ou
ameaca a validade interna de um estudo.

1. Historia — eventos especificos que ocorram entre a primeira medida e a
segunda num experimento além da intervencdo. No decorrer do texto
falamos que se eventos acontecem ao longo do estudo mesmo que seja um
experimento esses eventos podem desequilibrar os fatores de confusdo ou
mesmo alterar o efeito da intervengao.

2. Maturagdo — processos que acontecem entre os participantes do estudo
operando como fungao de passagem do tempo per se incluindo crescimento,
ficar mais velho, tornar-se mais irritado, mais cansado.

3. Testagem — efeitos de um teste sobre outro teste. Por isso em alguns
experimentos toma-se cuidado em ter um periodo de washout.

4. Instrumentagdo — em calibragdo de uma medida ou alteragdao dos
observadores ;

5. Regressao estatistica — ocorre quando grupos sao selecionados com base em
seus scores estremos, o que se chama de regression towards the mean

6. Viés—resultante de escolha diferencial entre grupo experimental e controle,
aqui seria especialmente relacionado ao viés de selecgao.

7. Mortalidade experimetnal ou perda diferencial de respondentes entre grupo
experimental e controle. Comentamos a importancia do viés de
sobrevivencia, que podem acontecer em estudos de coorte ou experimentos
com perda de participantes seja por morte ou mesmo abandono do estudo.

8. Interacdo selecdo-maturacdo — especialmente quando se tem multiplos

grupos
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Anexo A —Tipos de Estudos e Causalidade

Questao 4. Marque V pra verdadeiro ou F para falso e se falso justifique.

() Num estudo de caso-controle para verificar associagao entre prematuridade e
asma, o pesquisador observa a perda de individuos que decidem sair do estudo
durante os primeiros anos de observacao. Esta perda de individuos pode levar a um
viés de selecdo chamado de viés de aderéncia que é muito comum neste tipo de

estudo.
() Varios fatores ameacam a validade de um estudo como por exemplo os vieses que

precisam ser ajustados posteriormente durante a analise estatistica.

( ) Um estudo observacional para ser valido ndo precisa levar em consideracdo as
varidveis de confusao porque elas sao controladas durante a aleatoriza¢cao dos

individuos.

Anexo B — Medidas de Associacdo e Frequéncia

Utilize os dados da tabela abaixo para responder as questdes a seguir.

Questdo 1.
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BRONQUITE TOTAL

Sim Nao
Alcool Sim 273 753 1026
N3o 84 1046 1130

Questao 1. Considerando os dados acima calcule, e interprete corretamente e de
forma completa as medidas abaixo. Se precisar de informacdes extras utilize quando
necessario o ano de 2000, tempo de 10 anos e individuos de 40 a 45 anos. Lembre-se

ou estd correto ou completamente errado.

a) Medida de associagdo que pode ser calculada considerando que é um estudo de

coorte.

b) Medida de associacdo que pode ser calculada se o estudo for um caso-controle

c) Medida de associagdo que pode ser calculada se o estudo for um estudo transversal

Questao 2. Nas tabelas abaixo, foi realizada estratificacdo pela condicao de fumante.
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Fumante N3do Fumante
Bronquite TOTAL Bronquite
Sim Nao Sim N3o
ALcooL +| 260 556 816 ALcooL +| 13 197
- 30 82 112 - 54 964

Questdo 3. Comparando a medida que vocé calculou na Questdo 1 para o estudo
transversal com os resultados da Questao 2, o que como voceé classificaria o papel do

fumo na associagao entre alcool e bronquite. Justifique.

Questao 4. No estudo abaixo sobre hipertensdo e derrame do tipo caso-controle

aninhado numa coorte prospectiva responda:

Hipertensao Derrame N3o Derrame

Sim 500 4500 5000
Nao 20 980 1000
Total 520 5480 6000

a) Qual a medida de frequéncia que vocé pode calcular

b) Calcule esta medida e interprete

c¢) Qual a medida de associacdo que vocé pode calcular

TOTAL

210

1018
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d) Calcule esta medida e interprete

Bioestatistica

Embora seja uma continuidade dos assuntos anteriores, vamos chamar esta
parte da apostila de Bioestatistica. Comecamos tentando desvendar causalidade por
meio de desenhos de estudos, aprendemos o que estes estudos estimam. Discutimos
possiveis problemas que ameacam a validade interna na montagem e conducdo destes
estudos (fatores de confusdo, modificadores e vieses). Vimos também que estes estudos
sao conduzidos com amostras que devem ser apropriadamente realizadas, mas que, no
entanto, geram possiveis erros aleatérios. Esses erros sdo levados em considerac¢do nas
analises gerando os intervalos de confianca que sdo utilizados para ajudar a descrever
um evento fazendo inferéncia para a populacdo como também testar hipdteses de

associagoes.
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Quando falamos de erro aleatério de amostragem ja estamos falando de
estatistica propriamente dita, no caso inferéncial, isto é com a finalidade de fazer
inferéncia a populacdo. O principal objetivo desta apostila é que o leitor consiga
entender principios basicos de estatistica para que consiga analisar artigos cientificos, e
entender qual a estatistica apropriada quando for realizar sua iniciacdo cientifica ou
trabalho de conclusdo de curso. Em geral o que mais utilizamos é inferéncia estatistica
na pratica e por isso é nosso foco.

Um livro de estatistica em geral comeca com revisdao de probabilidade, segue
pela estatistica descritiva, medidas de tendéncia central e medidas de dispersdo
incluindo desvio padrao, teste de hipdteses, comparacao de médias etc. Nossa estrutura
sera diferente, como ja vem sendo diferente dos livros de epidemiologia. Continuamos
abordando desafios e resolvendo os mesmos. Ja vimos o conceito de intervalo de
confianca e vamos expandi-lo. Em nenhum livro de estatistica vocé ira ver intervalo de
confianca e erro padrdo (que ainda ndo foi abordado) antes de desvio padrdo, mas faco
questdo de manter esta ordem estressando que s3ao conceitos diferentes, com
propdsitos diferentes. E uma duvida frequente dos alunos e pesquisadores quando usar
desvio padrao e erro padrao, e a duvida sure por nao saber o que significam e que sao
conceitos completamente diferentes.

Outra grande diferenga com livros sera a escassez de formulas, vamos tentar da
mesma forma que apresentamos epidemiologia ressaltar sua capacidade intuitiva para
entender conceitos basicos de estatistica. No entanto, varias férmulas serdo
apresentadas mostrando que o raciocinio pode ser resumido com férmulas, assim se
vocé decidir estudar com um livro de estatistica podera comparar com o assunto da
apostila.

Além da parte tedrica o texto contém como fazer analises no programa
estatistico SAS e temos uma apostilinha a parte com principios do Rstudio. Embora
muitas pessoas que ndo conhecem o programa SAS tém preconceito dizendo ser um
programa dificil e complicado, na verdade ele é muito intuitivo e mais facil de usar do
gue um programa de clicar. Além disso, ele ajuda a desenvolver raciocinio légico. Qutro

motivo de utilizar o SAS é que a Universidade de Sdo Paulo tem este programa disponivel
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que pode ser utilizado na sala de aula. Vocé nao precisa aprender a usar o SAS, mas ele
serd utilizado na sala de aula apenas ilustrar as estatisticas.

Adicionando no ano de 2021 algumas nogdes do R, e também vamos falar da
existéncia de dois programas chamados Jamovi e Jasp que estdao populares nas redes,
porém sdo limitados. Qual o grande problema de programas limitados para se fazer
algo? O problema é que nem sempre sao dotados de ferramentas de diagndstico
adequado, e isso leva as pessoas a fazerem as coisas erradas. Por outro lado, fazem
coisas erradas, porque ndo apredenram estatistica basica, aprenderam apenas apertar
os botdes de programa. Podemos usar um programa limitado, sabendo das limitacdes,
e se necessario vamos pedir ajuda.

Um exemplo prdatico aconteceu ha dois anos. Alguém fez uma analise de
variancia de duas entradas num programa que usam em laboratério. A revista retornou
um artigo alertando que os graficos mostravam que as variancias entre os grupos eram
diferentes, isso invalidava a utilizagdo de anova-two way. Um pesquisador me pediu
para verificar, e eu sem tempo disse para testar se as variancias eram mesmo diferentes
e resolver. Resultado, o tal programa tem nos manuais uma nota dizendo que se forem
diferentes as variancias para o pesquisador procurar outro programa. Quando fui
avaliar os dados para ajudar, notei que nem mesmo a distribuicdo era normal, e as
variancias completamente diferentes. Solu¢cdao foi mudar a estatistica e utilizar um
pacote importado dentro do SAS e que poderia ter sido feito no R também. Usar um
pacote estatistico adequado é importante, mas nada mais importante do que aprender
a teoria com base sélida. Apertar botdo qualquer crianca faz.

A estatistica que estamos vendo aqui é bem basica e lida com modelos
probabilisticos chamado de estocdstico também. Contrapondo ao estocastico temos
processos que sdo deterministicos, como por exemplo, quando queremos estimar qual
seria o local que uma pessoa esta dado que ela dirige a uma determinada velocidade.
N3do temos nessa predicdo o componente aleatdrio é deterministico. Se a uma pessoa
saiu de Ribeirdao Preto em direcao a Araraquara numa velocidade de 100km por hora
constante e o percurso tem 100km, quando der meia hora deve estar no km 50 da
distancia e ndao vamos ter duvida sobre a estimativa. Modelos deterministicos sdao muito

comuns em fisica. Aqui sempre lidaremos com
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Teste de Hipodtese

Retornando ao intervalo de confianga vimos que por meio dele fazemos muitas
coisas, como por exemplo, atribuir incertezas criadas pela amostragem as medidas
pontuais de frequéncia ou de associacdao calculadas em varios estudos. Assim, se
quisermos comparar duas médias, vamos verificar se os intervalos se sobrepdem ou
ndo, se quisermos comparar trés ou dez médias simplesmente comparamos os
intervalos de confianca de varias médias. Se quisermos comparar proporcdes também
faremos o mesmo. Vamos dizer que resolvemos basicamente todos os nossos
problemas comparando intervalos de confianca. Intuitivamente é assim mesmo. No
entanto, nos livros classicos, estatistica é apresentada de forma diferente, sempre cheio
de férmulas e compartimentado, e em geral os aprendizes se perdem n3o entendendo
o principio basico e légico que existe por traz. Eu comparo a dificuldade de
entendimento das férmulas para se calcular odds ratio, e medidas de associagao, pois
ndo adianta apenas decora-las. Tudo é sempre um pouco mais cheio de detalhes e talvez
complicado do que estamos expondo, mas para isso existem livros mais detalhados. O

intuito nesta apostila é compreender os principios.

Teste de Hipdtese

Quando comparamos duas médias, utilizamos o intervalo de confianca para
verificar se eles se interpdem ou ndo. Se eles ndo se interpuserem, quer dizer que
nenhuma das possiveis médias de um grupo foi igual ao do outro grupo, logo sdo
diferentes estatisticamente. Se houver interposicdo dizemos que ndo foi possivel

encontrar diferencas.
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Se estivermos comparando duas médias, isso quer dizer que cada uma deve vir
com uma caracteristica diferente, por exemplo, ao comparar as médias de altura das
cidades de Ribeirdo Preto e Sertdozinho é o mesmo que testar a hipdtese de que as
médias de alturas sao iguais entre as duas cidades, ou ainda se existe associagao entre
cidade e altura.

Note que se vamos fazer um estudo para comparar estas médias, significa que
temos duvidas se elas sdo ou ndo semelhantes. Logo, montamos o estudo para testar a
hipdétese de que as médias nos grupos sao iguais, ou podemos dizer que montamos o
estudo para verificar se existe associacdo entre cidade e altura.

Sé fazemos um estudo se houver necessidade de esclarecer algo, isto é para
testar uma hipétese. O teste de uma hipodtese comeca com o desenho do estudo bem
montado (como ja discutimos) e termina na estatistica na analise de resultados. A parte
da estatistica assume que o estudo foi muito bem montado, e que ndo existem viéses,
apenas erro aleatério de amostragem.

Ao planejar um estudo, em geral temos uma pergunta que nao foi respondida
com as evidéncias empiricas que existem. O primeiro passo entdo é escrever a pergunta.

Pergunta: existe diferenca entre a altura de adolescentes de 15 anos de Ribeirdo
Preto e de Sertaozinho?

Montar como sera o teste de hipbtese é preparatério do estudo, deve estar
estabelecido no protocolo de pesquisa, porque ele vai guiar como sera realizado a teste
estatistico. Ndo confunsa teste de hipdtese (tedrico) com o teste estatistico que vai
realizar depois.

Ja falamos que na pratica depois de coletar os dados construiremos uma curva
com as possiveis médias que sairem da amostra assumindo que ira representar aquelas
médias que deveriam sair da populacdo como um todo. Fazemos isso primeiro para uma
das cidades e depois para a outra e assim verificamos se as curvas se interpdem. Se
tomarmos como base Ribeirdo Preto e estivermos comparando com Sertdozinho, vamos
contrastar a curva de Ribeirdo.

Para efetivamente comprarar (teste estatistico) devemos obedecer ao que

estabelecemos como teste de hipdtese no protocolo de pesquisa. Para isso, no
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protocolo devemos estabelecer o que é a Hipotese que estamos testando (Ho), e a
hipdtese alternativa. Em geral as pessoas confundem os dois.

Dizemos que temos sempre duas hipéteses, sendo que a primeira representa a
pergunta que o teste estatistico vai responder. Esta primeira hipétese é chamada de
hipétese de nulidade (H zero = HO).

A hipétese de nulidade (HO) entdo seria:

HO = a média de altura de Sertdozinho é igual a média de altura de Ribeirdo Preto.

Note que a hipdtese de nulidade ndo é uma pergunta é uma “afirmacdo” uma
hipétese que deve ser testada. Assim apds concluir o teste estatistico (para se testar a
hipdtese) teremos a resposta sobre “qual a probabilidade da média de altura de
Sertdozinho ser igual a média de altura das criancas de Ribeirdo Preto? “. O teste
estatistico vai nos dar um valor desta probabilidade, o famoso “valor de p” que vocé
encontra nos artigos, e todo mundo pergunta, mas ndo sabe o que significa. Esta
probabilide das médias serem iguais pode ser grande ou pequena. Lembre-se que
podem ser médias, proporcdes, razoes, variancias e etc, aqui simplificamos para média,
porque estamos dando exemplo de média de altura.

Como eu vou executar este teste estatistico vai depender da hipdtese
alternativa (Ha = hipdtese alternativa).

A hipdtese alternativa serve para guiar como vamos executar o teste
estatistico, isso € como iremos gerar o valor da probabilidade das médias serem iguals,
que foi a hipdtese a ser testada. Lembre-se a hipdtese testada nao é a alternativa, é a
de nulidade.

Se o pesquisador ndo tem ideia ao escrever o protocolo de pesquisa, se a média
de altura das criancas de Sertdozinho é maior ou menos do que a altura média em

Ribeirdo Preto, entdo a hipdtese alternativa (Ha)

Ha = Media de Sert3ozinho é diferente de Ribeirdo Preto

Se a intuicdo antes de coletar os dados do estudo é de que a média de altura de

Sertdozinho era maior do que a média de altura de Ribeirdo preto a Ha seria:
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Ha = Média de altura de Sertdaozinho é maior do que a média de altura de

Ribeirao Preto.

Se a intuicdo é que a média de altura de Sertaozinho seria menor do que a média

de altura de Ribeirdo Preto, entdo temos:

Ha = Média de altura de Sertdozinho é menor do que a média de altura de

Ribeirdo Preto.

Como procedemos ao teste de hipdtese? Fazendo a estatistica apropriada de
acordo com a amostra que foi realizada. Lembre-se que se para levantar a média de
altura em Ribeirdo Preto e Sertdozinho utilizamos amostras probabilisticas complexas,
temos que construir as curvas de possiveis médias de acordo com o plano amostral. Uma
vez feito isso, vamos colocar as curvas uma do lado da outra. Se eu nao tenho ideia se
altura dos adolescentes de Sertdozinho é maior ou menor do que Ribeirdo Preto, vamos
proceder ao teste de hipdtese da seguinte maneira. Construir a curva para Ribeirao
Preto, e depois para Sertaozinho e colocar uma do lado da outra. Sertaozinho pode tanto
ir do lado direito como esquerdo de Ribeirdo Preto. Vamos supor que a média observada
de Sertdaozinho tenha sido maior que a de Ribeirdo, entdo, colocamos a curva de

Sertdozinho & direita de Ribeirdo.

Ribeirdo Preto

Sertdozinho

Fig.1 da pagina 136
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Nesta figura nota-se que o menor valor de Sertdozinho pertence a um valor
provavel de Ribeirdo Preto, portanto ndo posso dizer que as possiveis médias sdo

diferentes. Nesta outra figura abaixo o resultado é diferente.

Ribeirio Preto

Sertdozinho

Fig.2 da pgina 136

Nesta figura, observa-se que o menor valor de Sertdozinho é maior do que
aqueles considerados provaveis para Ribeirdo Preto, por isso, concluem que as médias
sdo diferentes, sendo que a média de altura de Sertdozinho é maior do que a média de
altura de Ribeirdo Preto. O teste estatistico que acabei de fazer apenas me diz que as
médias sdao diferentes e observando onde elas estdo concluimos que a média de
Sertdozinho é maior do que a média de Ribeirdo Preto.

Note que nestes dois testes acima, o que era considerado raro (5%) foi
dividido nos dois lados da curva, utilizando o classico intervalo de confianca de 95% para
fazer o teste. No entanto, quando temos a intuicdo de que Sertdozinho tem altura maior,
durante o teste de hipdtese, ao invés de dividir o erro de 5% dos dois lados posso jogar
todo o erro na curva de um sé lado. Mas note que precisamos ter realmente uma

intuicdo grande de que a altura de Sertdozinho é maior do que Ribeirdo Preto.
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2,5 %

Ribeirdo Preto
5,0%

Assim, se fossemos fazer a mesma comparagao com os 5% de um lado apenas,
teriamos a figura a seguir. Note que a conclusdo anterior era que nao foi possivel
encontrar diferenca estatisticamente significante. No entanto, agora que joguei os 5%
de um lado da curva, a menor média de Sertdozinho ndo é mais uma das possiveis
médias de Ribeirdo Preto, e, portanto concluimos que as médias sdo diferentes. Para
explicar de forma mais facil e visualizar melhor estabelecemos que na curva de
referéncia os 5% estard de um lado, mas na curva que serd testada mantemos o

intervalo de confianga com 2,5% de cada lado.

Ribeiro Preto

Sertiozinho

Logo, o que se observa é que se montamos um estudo desde o inicio com a
hipdtese alternativa de que a média de Sertaozinho é maior do que Ribeirdo, nés temos

gue jogar toda a incerteza de Ribeirdo Preto para a direita (apenas para fazer o teste), e
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com isso sera mais provavel encontrar diferengas do que na situagdo anterior. O teste
em que a principio apenas assume que as médias sdo diferentes é chamado de teste
bicaudal (as incertezas sdo colocadas nos dois lados da curva referéncia). Ja o teste em
que se tem a priori a ideia de que a média é maior ou menor do que a referéncia
chamamos de teste monocaudal.

O efeito de usar teste bicaudal ao invés do teste monocaudal é como se
déssemos um “empurraozinho” para achar diferencas ja que a impressdo que se tem é
que ela deve estar naquela dire¢do. Assim o teste bicaudal € mais conservador do que o
monocaudal, sendo assim, devemos ser cautelosos ao usar o teste monocaudal, ele deve
ser usado sim, mas tem que se ter uma boa “certeza ou intuicdo” sobre a hipdtese
alternativa.

Embora o correto seja empregar o teste monocaudal sempre que se tiver a ideia
de que a associacdo existe numa dire¢do, a maioria dos programas estatisticos fazem
testes bicaudais. Para realizar um teste nomocaudal, é necessario alterar as estatisticas
automaticas dos pacotes estatisticos para que fagam um teste monocaudal.

Agora que vocé ja entendeu o que significa o teste de hipdtese, vamos
acrescentar mais alguns detalhes. Uma vez que sempre se tem uma referéncia para
comparacdo (no exemplo dado Ribeirdo Preto é a base da comparacdo), e nesta base
temos a probabilidade das possiveis médias acontecerem, podemos responder a
seguinte pergunta: qual a probabilidade das médias de Ribeirdo Preto e Sertdozinho
serem iguais?

A determinacdo do valor do p vai depender se o teste é monocaudal ou bicaudal.
Apenas para questdo didatica vamos imaginar que o menor valor do Intervalo de
Confiangca da curva de Sertdozinho seja fixo, pois vocé elimina aqueles valores que
poderiam ser raros para Sertdaozinho. Vocé entdo vai procurar onde fica este valor na
curva de médias de Ribeirdo Preto. O ponto em que ele se situa se refere a uma
probabilidade dentro da curva de Ribeirdo Preto, certo? Isso porque dentro de toda a
curva de Ribeirdo Preto, vocé tem 100% das possiveis médias que vocé pode gerar com
amostra que vocé coletou. Qual é essa probabilidade?

Se vocé tem uma hipdtese alternativa estabelecida desde o protocolo de

pesquisa que a altura de Sertdozinho seria bem maior do que a de Ribeirdo, vocé vai
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procurar este valor nos valores maiores de Ribeirdo Preto do lado direito da curva.
Sendo o teste, portanto monocaudal, os 5% que consideramos raros para Ribeirdo vao
ser colocados apenas entre os valores da direita (maiores valores). Os 100% da curva de
Ribeirdo passam a ser contados apartir do menor valor da curva de Ribeirdo,
esquecendo-se do intervalo de confianga. Com o valor menor sendo o mais provavel e
0S maiores 0s menos provaveis.

Vamos supor que o menor valor de Sertaozinho se encontra no ponto 0.08 da
curva monocaudal de Ribeirdo Preto. Neste caso, uma vez que 0.05% era o alfa
escolhido, podemos dizer que a probabilidade de se encontar um valor de Sertaozinho
na curva de Ribeirdo Preto é de 8% ou menos. Mas 8% é um valor grande, portanto, nao
foi possivel encontrar diferenca estatisticamente significante entre altura de Ribeirdo
Preto e Sertaozinho.

Outra forma de explicar, vamos partir da figura do teste monocaudal, nele
verificamos que o menor valor de Sertaozinho se encontra entre os valores de 2,5 e 5%,
vamos imaginar que seja 3,5%. Entao a probabilidade da menor média de Sertaozinho
pertencer a Ribeirdo Preto, é de apenas 3,5% o que é menor do que 5%, portanto, é uma
probabilidade tdo pequena (em relagao aos 5%), que dizemos que a probabilidade das
médias serem iguais (ou seja, de uma das possiveis médias de Sertdozinho pertencer a
Ribeirdo Preto) é tdo pequena que, portanto, elas sdo diferentes.

Num teste bicaudal é mais ou menos o0 mesmo raciocinio, no entanto, como a o
alfa de 5% foi dividido e ndao sabemos se é do lado direito ou esquerdo, o valor
encontrado no caso de 3,5% tem que ser multiplicado por dois resultando em 7%. Assim,
consideramos que a probabilidade das médias serem iguais é de 7% que é uma
probabilidade muito grande e, portanto, as médias ndo sdo diferentes. Em outras
palavras, ndo foi possivel encontrar diferenca estatisticamente significante entre as
médias de altura de Ribeirdo Preto e Sertdozinho. Aquele valor é o valor exato da
probabilidade que chamam nos livros de valor de “p” (p minusculo).

O exemplo abaixo é um teste de comparacao de duas médias realizado no SAS.
O exemplo se refere a diferenca de notas em uma prova do meio do semestre entre

alunos que acertaram ou erraram uma questao no teste de admissao do curso. Note que
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com o teste monocaudal, o valor da probabilidade das médias serem iguais é

exatamente a metade do valor bicaudal.

Teste Monocaudal X Bicaudal

Teste Bicaudal Teste Monocaudal
Qs Method Mean 95% CL Mean | Std Dev 95% CL Std D¢ Q5 Method Mean | 95% CL Mean  Std Dev | 95% CL Std De
g 41112 34195| 4.B028| 22475 18532 285 |, 41112 34195 48028 22475 18832 2856
! 53472| 45497 61446 21357 1.7003) 287 1 53472 45497 61446 21357 17009 2.871
Diff {12) | Pooled 1.2360 -2.2807 01913 22025 18923 263
iff (1-2) | Poole Diff (12) Pooled 12350 nfty 03628 22025 18923 26354
Diff (1-2) | Satterthwaite  -1.2360 | -2.2729  -0.1391 - :
Diff (1-2) Satterthwaite | -1.2360 | -nfty -0.3697
Method Variances DF | tValue | Pr=> ||
—— Equal 7 236 0.0211 Method Variances DF tValue Pr<t
oole qual 2. . ¢
Pooled Equal 71236 0.0105 esrcejumm
Satterthwaite | Unequal 64.528 -2.38 | 0.0202 d
Satterthwaite | Unequal 64528 -2.38 0.0101

Note no exemplo acima, que o programa fornece os Intervalos de Confianca de

95%, mas ele faz o teste estatistico de maneira diferente. No bicaudal o valor do p foi de

0.0211, e para o teste bicaudal foi de 0.0105. Nos dois casos, continuou a ser significante

independente do teste.

No préximo exemplo, quando a média final de trés provas foram comparadas

entre meninas que acertaram ou erraram a questdo 5 no teste de admissdo vemos que

os resultados em termos de significancia sdo diferentes. Com o teste bicaudal n3do foi

possivel encontrar diferengas estatisticamente significantes, enquanto que o teste

monocaudal revela que as médias sdo diferentes. Note que para o teste bicaudal

podemos comparar os intervalos de confianga de 95% para chegar a conclusdo se as

medias foram diferentes ou ndo. No entanto, no teste bicaudal a comparacdo dos

intervalos e confianga de 95% ndo funciona

. Fiquem atentos!

Teste Bicaudal Teste monocaudal
Q5 Method Mean | 95% CL Mean | Std Dev 95% CL Std Dev Qs Method Mean | 95% CL Mean | Std Dev | 95% CL 5td Dev
0 53527 47032 6.0021 1.8013 14441 23948 0 5.3527 47032 6.0021 1.8013 | 1.4441 2.3948
1 6.2289 56354 68224 13724 1.0614 19424 1 6.2289 56354 6.8224 13724 1.0614 1.9424
Diff (1-2) | Pooled 0.8763 -1.7738 00213 1.6370 1.3761 2.0209 Diff (1-2) | Pooled 0.8763  nfty -0.1271 16370 1.3761 2.0209
Diff (1-2) | Satterthwaite | -0.8763 | -1.7350 -0.0175 Diff (1-2) | Satterthwaite | -0.8763 | -Infty -0.1595
Method Variances DF |t Value | Pr> |t Method Variances DF |tValue Pr<t
Pooled Equal 53 1.96 | 0.0555 eupmemm—mn Pooled Equal 53 -1.96 U.UZW¢
Satterthwaite Unequal  52.782 -2.05 | 0.0457 Satterthwaite Unequal | 52782  -2.06 0.0228
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A seguir uma cépia de uma parte de uma tabela do estudo sobre ingestdo de
vitamina D por gestante e posterior desenvolvimento de cdrie em criangas (Tanaka et al,

Annals of Epidemiol,2015).

Table 1
Distribution of characteristics in 1210 mather-child pairs, KOMCHS, Japan
Variahle Owerall Caries status Pvalue
Mumber (%) or mean £ 5D Caries [n = 267) Caries free (n = 943)
Mumber () or mean £ 50 Mumber [£) or mean £ 50
Baseline characteristics

Maternal age, y, mean £ 5D 316 £40 31940 31540 4

fegion of residence ity
Fukuoka Prefecture 693 (57.3) 127 (478) 566 (60.0)
Other than Fukwoka Prefecture in Kyushu 403 (333) 110(41.2) 293 (31.1)
Okinawa Prefecture 114 (9.4) 30(112) 84 (8.9)

Household income, yenjy 03
4,000,000 387 (320) 96 (36.0) 291 (309)
4,000,000-5 809,599 457 (378) 104 (39.0) 353(374)
6,000,000 366 (30.3) 67(25.1) 299(317)

Maternal educational level, y <0001
<13 249 (208) 82(30.7) 167(17.7)
13-14 a06(338) 87 (328) 319 (338)
=15 555(458) 98 (36.7) 457 [485)

Paternal educational level, y <0001
<13 350(28.9) 104 (39.0) 246(261)

1214 1T MARY An1A MY 137148

Esta tabela tem a descricdao, por exemplo, da média de idade materna geral na
primeira coluna (chamada overall) e a média de idade para as maes das criangas que
tiveram carie e para as que ndo tiveram carie. Note que na Ultima coluna estd escrito “p
value” isto é o valor de p. A média de idade das maes de criangas com carie foi de 31,9
e das maes de criancas livres de carie 31,5. O valor de p para esta comparacao foi de
0,14, que é um valor alto comparado aos 0.05 logo vamos interpretar que a
probabilidade da média de idade entre as mdes de criangas com cdrie ser igual a média
de idade das mdes de criangcas sem cdrie é de 14%, logo, uma probabilidade muito alta,
e portanto, ndo podemos dizer que as médias sdo diferentes. AO lado das médias de
idade existe uma informacdao chamada “sd” que é de “standard deviation”, ou seja,
desvio padrao, mas que vamos abordar posteriormente. Por enquanto, o desvio padrao
nao nos interessa.

Vocé deve estar sentindo falta do intervalo de confianca destas médias. Se a
tabela tivesse os intervalos, vocé poderia compara-los e verificar se iriam sobrepor. Na
verdade devemos sempre reportar o intervalo de confianga, porque além de servir para

comparar, o intervalo de confianca nos da uma ideia de precisdo da amostra. Se o
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intervalo for muito grande significa que talvez o nimero de participantes na amostra
tenha sido pequeno.
Note esta descricdo do trabalho pioneiro de Kormam KS de 1999, sobre

associacao de um polimorfismo de interleucina e periodontite.

To control the effect of age on disease | Para controlar o efeito de idade na .....[
severity. data were analyzed separately
for non-smokers aged 40-60 years. In ]
this age range. the composite genotype | odds ratio : severo vs moderado = 18,90
was present in 78" of severes (n=9),
26% of moderates (n=30), and 16", of | com Intervalo de Confianga de 1,04 a
milds (n=32) (odds ratio: severe versus
mild=18.90 (1.04-343.03). P<0.002)
The influence of genotype on disease se-
verity is evident in the cumulative fre-
quency distribution (Fig. 2) that shows

343,05. Valor de p < 0.002.

Veja que Korman relata uma Odds Ratio de 18.90 que é um valor consideravel.
Ela significa que a razdo de expostos ao polimorfismo e ndo expostos ao polimorfismo
para quem tem periodontite severa é 18.90 vezes a razdo de exposicdo entre os
controles que aqui sdo os individuos com periodontite moderada. Se vocé olhar
somente o valor de p, notard que é muito pequeno. Isto significa que a probabilidade da
razao de exposicdo entre casos ser igual a razao de exposicao dos controles é menor que
0.002 (isto é 0,2%), que é uma probabilidade muito pequena de serem iguais e,
portanto, sdo diferentes. O pesquisador olhando somente para o valor de p deve ficar
muito contente, mas ao olharmos para a imprecisdo deste valor representado pelo
Intervalo de Confianca que vai de 1,04 a 342,05, vemos que é um intervalo muito largo.
A conclusdo é de uma imprecisdo gigantesca e que pode na verdade revelar algo de
errado, talvez um numero pequeno de participantes e uma heterogeneidade muito
grande. Simplesmente tem algo estranho que nos leva a acreditar na conclusao de
associacao entre o polimorfismo e a periodontite severa. Bom, a associacdo apontada
pelo Korman nunca mais foi reproduzida em nenhum estudo.

Esta é outra tabela de um estudo sobre associacao entre haplotipo de anamelina

e carie dentaria.
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J Dent Res 93(4) 2014 Dental Caries and Enamelin Haplotype

Table 3. Crude ond Adjusted Odds Ratios [OR) Associated with the Caries Phenotype Using Haplotype Analysis

Haplotype SNP Order* OR_ e p Vialue OR it ™ ™ p Vialue
GATTCG  ------ Reference haplotype - - -
GATCCA --- 17 - 21 2.04 [0.78 - 4.28] {056 2.66 [0.99-7.20] 0.05
GATCTG ---17,20- 2.58 [0.97 - 6.88] {057 0.80 [0.28-2.27] 0.67
GACTCG - 19 .- 427 [1.57-1.33] 004 1.17 [0.33-4.12] 0.80
AATCCA 5--17-21 MA A A MA
AGTTCG 512---- MA A A MA
AGTCCA 512-17-21 1.03 [0.49-2.14] o4 1.24 [0.49-3.13] 0.465

*3MP5, 1449297 17; SNP12, rs139228330; SNP17, r:2609428; SNP19, 767 1281; SNP20, s36064169; SMP21, rs3794704.
**Adjusted for consumption of soft drinks, toothbrushing frequency, and parental occupational status.

Independente do que realmente esteja representando, vemos duas

colunas com Odds Ratio. uma chamada “crude” que significa bruta, isto é sem ajuste de

fatores de confusdo, e outra chamada OR ajustada. Note que quando o valor do

Intervalo de confianga que estd entre braquetes inclui o valor 1, os valores de p sdo em

geral maiores ou iguais a 0.05. Assim, concluimos que por meio do intervalo de confianca

conseguimos ler se existe ou ndo associacdo, e ainda o intervalo nos indica se a amostra

tem muita variabilidade ou nao.

Para evitar equivocos comuns em relacio a comparacao de
intervalos de confianga aqui esta um resumo:

Ao comparar dois intervalos de confianga apenas queremos saber se ele se interpde
ou ndo. Neste tipo de comparacdo incluir zero ou 1 ndo importa.

Se formos analisar o intervalo para diferengas de médias teremos apenas um intervalo
de confianga para analisar, e ai verificara se eles contem o valor zero ou ndo. O zero
importa porque uma diferenga nula é igual a zero.

Se formos analisar o intervalo para razdo de alguma coisa (Razdo de Prevaléncia, Odds
ratio, razdo de risco e etc) ai verificaremos se o intervalo contem ou ndo o valor 1.
Porque a razao nula de duas coisas inclui o 1. O zero aqui nem vai existir.
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Possiveis erros ao se testar uma hipdtese

Agora que vocé consegue entender o que significa o valor do p, e como se faz
um teste de hipdteses, vamos avangar em alguns conhecimentos. Ao fazer o teste de
hipdteses consideramos o valor de 0.05 como ponto de corte para decidir se algo sera
diferente estatisticamente. Lembre-se que este ponto de corte de 0.05 foi inventado,
ou melhor, sugerido para ser utilizado. Se o assumimos, pode ser que tenhamos
eliminado nos 5% alguma possivel média que seria a verdadeira, e estamos descartando
o verdadeiro. Porém ndo sabemos da verdade e corremos este risco. Chamamos o ponto
de corte de 0,05 (ou qualquer outro valor que escolhermos para um trabalho) de alfa e
nao valor de p. Valor de p é a probabilidade exata do que vocé esta comparando ser
igual. O ponto de corte que se decidiu usar é chamado simplesmente de alfa. Num
projeto de pesquisa devemos escrever na parte de planejamento da estatistica qual o
alfa que vamos utilizar (e ndo o valor de p). O valor de p é calculado ao se realizar a
estatistica, ou seja, o teste de hipdtese depois dos dados coletados.

Vamos falar de novo de possibilidade de erros, e ndo confundir aqui com o erro
sistematico e aleatdrio. Agora estamos comecando a falar de possibilidade de erro ao
fazer o teste estatistico. E possivel que facamos um teste, que encontremos diferencas,
logo os intervalos de confianca ndo vao se sobrepor, porém, ndo exista diferencas. Um
exemplo é o estudo do Korman que até hoje nao foi replicado. Kormam encontrou
diferencas, se bem que suspeito pelo grande intervalo de confianca que algo ndo estava
certo no estudo dele. Acredito que a montagem do estudo, o desenho, e algum viés de
selecdo tenha levado a encontrar associacdo quando esta na verdade ndo existe.
Chamamos de erro tipo |, quando encontramos associacao e esta associacao na verdade
nao existe.

Em geral, este tipo de erro, é resultado de algum viés do estudo, mas também
pode ter simplesmente acontecido ao acaso porque resolvemos remover os 5% das
provaveis médias de valores mais extremos. Independente de vieses, contando apenas
com a possibilidade de erro aleatdrio, corremos o risco de ter este tipo de erro de 5%

(ou o valor de alfa que estabelecermos).
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Além desta possibilidade, o que mais resulta no erro de encontrar associagdo
guando ela ndo existe sdo os vieses de forma geral. Acredito que no estudo do Korman
ou foi a estatistica ndo bem realizada ou a montagem do estudo que acabou ou os dois,
que acabou resultando em diferengas entre os grupos quando na verdade ndo existia.
Ainda é comum encontrar associacdo quando na verdade ndo existe quando ndo se
ajusta por fatores de confusdao. Note que na tabela de enamelina para o SPN 19, o
intervalo de confiangca ndo incluia o valor 1 e o valor de p correspondente era
significante, no entanto depois de ajustado a significancia sumiu. Ainda fatores de
confusdo ndo conhecidos podem também levar a este erro. Como nunca sabemos a
verdade para saber se erramos ou hdo como podemos chegar a conclusao de erro tipo
1? No caso do trabalho do Kormam, ndo tinhamos certeza na época, a critica feita ao
trabalho era que nao havia sido bem estruturado, faltava controle de outros fatores de
confusdo e ainda com o intervalo muito impreciso ressaltava muita heterogeneidade no
estudo. Com o tempo, outros estudos realizados ndo conseguiram replicar os achados
do Korman, acredita-se entdao que aquele foi um tipico erro tipo |, ndo devido apenas
ao fator aleatdrio mas a vieses.

Outro tipo de erro seria ndao encontrar associagdo quando na verdade a
associacao existe. Este erro é chamado de erro tipo Il. Como dissemos anteriormente,
o teste de hipdtese depende do tamanho do intervalo de confianca, e este tamanho
depende do numero de individuos na amostra. Se a amostra é pequena, o intervalo serd
grande e maior sera a possibilidade de que intervalos que estdao sendo comparados se
interponham. Assim, o motivo mais comum de erro tipo Il € o nimero pequeno de
individuos num estudo. E comum sempre que n3o se consegue encontrar associagio
estatisticamente significante num estudo, que se comente na discussdo do mesmo que
uma das razoes tenha sido o pequeno nimero de individuos. Isso virou quase um mantra
em estudos quando ndo se encontra associacdo. Ainda, também em estudos com
poucos individuos, porque o intervalo de confianca tende a ser grande, os autores
sempre escrevem que apensar do pequeno numero uma vez que diferengas foram
observadas estas realmente existem. Porém nem sempre é assim, quando temos
amostras muito pequenas, pode ser que aquele pequeno nimero de individuos em cada

grupo sejam completamente diferentes ou por causa de viés de sele¢do ou mesmo ao
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acaso. Portanto, ter amostra pequena e encontrar diferencas pode representar nao é
100% de garantia de que a diferencas exista. Temos que ficar atentos.

Resumindo ao realizar um teste de hipdtese podemos ter dois tipos de erros: o
erro tipo | e o erro tipo Il. Nao confundir com erros do desenvolvimento do estudo que
incluem erros sistematicos e erro aleatdrio que ameacam a acuracia do estudo (lembre-
se acurdcia é auséncia de erro sistematico e aleatorio).

Relembrando para se montar um estudo primeiro temos que estabelecer uma
pergunta bem fundamentada de razdes para que seja necessdrio realizar o estudo.
Segundo, nds temos que escrever claramente quais serdo as hipdteses nula e hipoteses
alternativas. Terceiro temos que desenhar o diagrama causal onde vai constar exposi¢ao
desfecho e todos os fatores de confusdo e modificadores necessarios para se testar a
hipétese de associacdo entre exposicdo e desfecho independente dos fatores de
confusdo e modificadores.

Pergunta: existe associacdo entre exposicdo ao chumbo e periodontite no
adulto?

HO : a média de perda de insercdo entre individuos expostos ao chumbo é igual
a média de perda de inser¢ao em individuos ndo expostos ao chumbo.

Ha: a média de perda de insercdo entre individuos expostos ao chumbo é maior

do que a média de perda de insergdo entre nao expostos

Diagrama causal
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Restauragdes

‘ Hébito de fumar ‘
-

Exposi¢do ao Chumbo ‘ :

estresse /\
‘ Nivel socioeconomico ‘

Fator genético

Note que neste diagrama causal apenas os fatores de confusdo foram
adicionados. As setas entre fatores de confusao e exposicdao devem ser em dupla diregdo
(setas vermelhas), ja as setas dos fatores de confusdo para o desfecho sdo
unidirecionais. Note que existe uma seta preta mais grossa que incide diretamente entre
a exposicdo e o desfecho, ela representa um fator modificador que estd aqui
hipoteticamente descrito como “fator genéticos”. Os fatores genéticos em geral
modificam a associagdo entre exposi¢ao e desfecho.

O diagrama causal acima é simplificado. Na verdade as rela¢Oes entre as varidveis
pode ser muito mais complicadas. Neste diagrama causal simplificado é apenas para
servir de lembrete no planejamento de um estudo. Falta neste diagrama simples, a
conexdo entre os fatores de confusdo entre si, por exemplo, higiene bucal também esta
associada ao sexo e ao nivel socioecon6mico entre outros.

Os diagramas causais sao fundamentais para nao se esquecer dos fatores de
confusdo que devem ser coletados. Posteriormente, os diagramas sdo Uteis e
fundamentais durante a andlise estatistica para lembrar o pesquisador das relagdes
entre as variaveis.

As setinhas do diagrama causal indicam a direcdo da associacdo, por exemplo, se

a doenca altera a exposicdo, a relacdo causal sera muito complicada, e montar um
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estudo apropriado também sera complicado. Por exemplo, se estou estudando fumo e
cancer de pulmao, o fumo tem que vir antes do cancer para ser causal. Se a doenca
puder afetar o uso do fumo, a seta tem que ser bidirecional. Em geral registramos o
fumo passado e o cancer. Mas imagine que alguém esta realizando um estudo
transversal e pergunta apenas se o individuo no momento estd fumando, e ele responde
que ndo. Mas esta ndo exposicao se deve ao fato de ndao estar mais fumando devido a
doenca. Vamos inventar um exemplo, inventado mesmo, isso ndo é verdade, é apenas
para dar um possivel exemplo. Alguém pode alegar que a susceptibilidade de cancer
(antes de ter cancer) estd associada a depressdo nata do individuo, e, portanto, quem
tem o gene susceptivel para o cancer é deprimido por natureza e por isso fuma. Neste
caso a associacdo seria meio que inversa, mas sendo o cigarro também nocivo aos
tecidos do pulmao os dois eventos se somariam e poderiam resultar em interacao. Para
estudar um fendmeno assim, é bem mais complicado, embora existam formas e
estatisticas apropriadas denominadas de complexidade. Aqui vamos simplificar e lidar
apenas com situagdes que achamos que nao exista esta relagdo inversa. Mas se lembre
de que ela é possivel em algumas situacdes, e se for assim, tem que ser estudada com
outra abordagem de sistemas complexos. Este texto é apenas introdutério e
motivacional, existem muitos detalhes para serem aprofundados o que ndo é nosso
objetivo.

Uma vez estabelecidos os objetivos do estudo e montado o diagrama causal,
passamos a outra etapa que seria estabelecer como exposicao, desfecho e fatores de
confusdo vao ser medidos e posteriormente devermos decidir como analisar estas
informacoes.

Ja fizemos varios comentarios sobre como montar estudos, viéses, fatores de
confusdo, e ja temos nocdo basica do que seria o intervalo de confianca. Vamos supor
gue alguém leve a um estatistico um banco de dados para ser analisado posteriormente
a coleta de dados. O estatistico ou quem entende de estatistica deve ser parte do time
que ird desenvolver o estudo, e o investigador principal que vai montar o estudo tem
gue ter nog¢dOes basicas de estatistica para montar adequadamente o mesmo. Impossivel

como ira notar a possibilidade de um pesquisador nao entender nada de estatistica,
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porque para ler artigos e saber se sdo validos os argumentos e achados o pesquisador
precisa saber estatistica.

Se houver necessidade de se buscar um estatistico posteriormente, no minimo
o investigador deve levar ao estatistico um relato contendo a pergunta do estudo, o HO
e a Ha escritas e um diagrama causal detalhado. Ainda, precisa detalhar para o
estatistico o tipo exato de estudo que realizou e de que forma foi realizado.
Detalhadamente precisa saber como foi realizada a amostra, se simples, ou

estratificada, como foi realizado a alocagao aleatdria caso tenha sido um experimento.

Até o momento vocé deve ter aprendido:

1- Fazer o teste de hipotese
a- Definer as hipoteses nulas e alternativas
b- Utilizar adequadamente os testes mono e bicaudais e reconhecer os efeitos de

cada um deles

c- Interpreter e diferenciar os valores de alfaep

2- Definir os erros tipo | e tipo Il e compreender as causas destes erros

3- Comparar médias e proporc¢des utilizando o interval de confianga.

4- Montar um diagram causal

Antes de continuar com tépicos cldssicos sobre unidade de estudo e distribuicdo
devemos adicionar mais um conhecimento pequeno e intuitivo de grande valia. Se
pegarmos uma curva de médias (possiveis médias) geradas por simulacdo e cortarmos
em 3 partes a partir do meio teremos a curva de médias com 6 pedacgos iguais na base.

Desenhe uma curva tipo sino numa folha inteira de papel, se possivel uma curva
bem simétrica. Dobre a folha ao meio, e depois ao meio de novo. Vocé terda uma curva
dividida em 6 partes iguais na base (veja quadro a seguir). Cada parte, que tem distancias
iguais, € chamada de erro padrdo. Na verdade, é uma aproximacado do erro padrdo como
veremos. O espa¢o marcado de amarelo na figura que compreende um erro padrao
para cada lado da média representa aproximadamente 68% das possiveis médias. O
espaco marcado de amarelo mais espaco laranja, que representam dois erros padrao de
cada lado da média corresponde aproximadamente a 95°% das médias. Logo, aquilo que
chamamos de intervalo de confianca corresponde a dois erros padrao de cada lado. Os
trés erros de cada lado incluiriam 100% das possiveis médias. Porque erro? Porque os

que temos na curva de médias sao possiveis médias que representariam erro aleatorio.
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Na verdade, ndo sao dois erros inteiros para cada lado para montar o intervalo,
mas é aproximadamente, na verdade sdo 1,96 erros de cada lado. Mas grosseiramente
assumimos que sao dois erros. Nos livros vocé vai encontrar 1,96. Isso é, é um erro
inteiro mais 96% de outro erro.

O que é importante do erro aleatério amostral é que se em uma tabela tivermos
a média de 150 cm (referente a altura) e se sabemos que um erro padrao tem distancia
de 3cm, podemos calcular o intervalo de confianca, considerando dois erros para cada
lado. Logo o intervalo de confianca de 95% serd de 144 a 156. Obvio se quiser um
intervalo de 90% entdo seria um erro mais uma parte de outro erro.

A figura abaixo descreve como chegamos ao erro padrdao. O erro padrdo é

importante para calcular o intervalo de confianga, para fazer inferéncia estatistica.

Passo 1 Curva com possiveis médias Erro paddo

Note que na base cada X tem o
mesmo tamanho (distincia)

|::> Dobre ao meio

Cada X é chamado erro padrio

Desvira a folha

Passo 2

Dobre de novo ac meio

= —

ao desvirar a folha
verd que ficou marcada em 6

Passo 3 :> partes iguais

Unidade de Estudo

Além dessas informacgdes para decidir qual estatistica utilizar, o pesquisador vai

precisar saber alguns detalhes como qual é a unidade do estudo.
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A unidade do estudo pode ser um individuo, uma familia, uma cidade, um pais.
Num caso-controle de cancer a unidade do estudo deve ser um individuo. Um estudo
recente sobre associacdo de concentracdo de fllor na agua e prevaléncia de
hipotireoidismo na Inglaterra é um bom exemplo para se explicar a unidade de um
estudo. No caso, pelo titulo pensariamos que a cidade seria a unidade de estudo. No
entanto, como os dados de prevaléncia foram coletados de cada Unidade de Saude
Basica, os pesquisadores resolveram verificar a concentragao de fllor em cada darea
correspondente a unidade basica de saude. Assim, uma cidade poderia ter dezenas de
unidades consideradas no estudo. Naquele estudo, portanto, a unidade de pesquisa foi
cada unidade bdsica de saude e os dados sdo do tipo ecolégico.

Na odontologia os estudos de cérie e periodontite sdo bastante interessantes
como exemplos de unidade de estudo. Em geral fatores sdao associados a periodontite
como genes, fumo, chumbo entre outros. A doenca periodontite é de dificil definicao, o
gue se sabe é que leva a perda de insercdo periodontal (perda de o0sso). Assim, a doenca
é diagnosticada medindo varios sitios, em geral 6, por dente. Assim, somam-se todos o0s
valores e divide-se pelo total de superficies observadas, resultando na perda média de
insercao por sitio para aquele individuo. Se a perda média for maior do que certa
medida, em geral 2,5mm, considera-se que o individuo tem periodontite. Existem outras
definicbes baseadas na perda de inser¢cao como, por exemplo, considerando-se doente
aquele individuo que tem mais do que 3 dentes com sitios com mais de 3mm entre
outros. De qualquer forma, todas estas definicdes se baseiam em medidas ecoldgicas
onde se relne informacdes sobre perda de inser¢cdo dos 28 dentes possiveis (em geral
eliminam-se os terceiros molares dos calculos). Se a pergunta da pesquisa é se um fator
de exposicdo leva a maior perda de inser¢ao em um individuo, entdo a unidade é o
individuo. No entanto, pode ser que queiramos responder se a presenca de restauracoes
nas proximais leva a maior perda de insercao nas proximas. Para tanto, realiza-se um
estudo transversal e examinam-se todos os sitios de um individuo. Se um individuo
contribuir com mais do que uma superficie com restauracdo interproximal quem sera a
unidade do meu estudo? A unidade sera a superficie dentaria, porém o individuo serve

de conglomerado.



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

Uma vez definido a unidade do estudo é necessario classificar tanto desfecho
como exposicdao com relacdo ao tipo de varidvel que representam. Podemos ter
varidveis quantitativas e varidveis qualitativas. As varidveis quantitativas quantificam
coisas, e as qualitativas estabelecem qualidades a coisas.

Exemplos de varidveis quantitativas sdo peso, altura, nimero de dentes cariados
perdidos e obturados (Indice CPOD — o D é de dente), nimero de dentes com mais de 3
mm de perda de insercdo, nivel sérico de chumbo, concentracdo de glicose no sangue
entre outros. Dentre estas varidveis, peso e altura, por exemplo, podem assumir
inimeras possibilidades fracionadas enquanto nimero de dentes com carie ndao é
fracionado, é apenas um nimero. Quando podemos fracionar a varidvel quantitativa
temos o que chamamos de variavel quantitativa continua. Ja a varidavel numero de
CPOD é um exemplo de variavel quantitativa discreta assim como o numero de dentes
com mais de 3mm de perda de insergao.

Exemplos de varidveis qualitativas temos cancer (sim ou ndo), presenca de cérie
(sim ou ndo) , cor de pele (branca, negra, parda), etnia (europeia, indigena, japonesa).
Estas varidveis atribuem qualidade as pessoas e ndo existe ordem entre elas mesmo que
se atribuam numeros para identificar se o branco é nimero 1, negro seria 2 e pardo igual
a numero 3. Mesmo atribuindo nimero ndo existe uma ordem e recebe o nome de
variavel qualitativa categdérica (nominal). No entanto, para algumas varidveis
gualitativas como severidade de doenca periodontal classificada como severa,
moderada e leve a ordem é importante. Se atribuirmos valores como leve =1, moderada
= 2 e severa = 3, sabemos que 1 é menor do que 2 que é menor do que 3. Quando a
ordem for importante chamamos de variavel qualitativa ordinal.

Distinguir o tipo de varidvel é importante para se decidir como se pode analisa-
las. Com uma varidvel quantitativa continua podemos calcular medidas como média (se
a distribuicdo for normal) e mediana. J4 com uma varidvel qualitativa em duas categorias
como doente/ndo doente podemos apenas fazer proporgdes.

Note que por vezes podemos categorizar uma varidvel quantitativa em
categdrica. Se a variavel original é altura, podemos categoriza-la se necessario em altura

baixa, altura média e altura alta estabelecendo pontos de corte.

Tipos de Variaveis:
A Quantitativa :
= continua
= discreta
Q Qualitativa:
s Cateadrica (nominal
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Existem duas terminologias que por vezes sdo utilizadas em relagao as varidveis
guantitativas que sdo classificadas em escalas intervalares ou razdo. Essa terminologia
foi proposta por um psicélogo Steven (1946) como sendo niveis de mensuragdes, e é
muito utilizada especialmente em livros de estatistica ligados a area de psicologia e
psicometria. Nem sempre esta terminologia é utilizada e tem mais finalidade de se
interpretar ou dar significado ao que se mede e como se pode comparar. Em relacdo as
variaveis qualitativas os nomes sdo os mesmos, mas Stenvens ressalta que uma
classificagdo nominal pode-se concluir que uma categoria é igual ou diferente de outra,
ja numa classificacdo ordinal pode-se assumir que uma categoria é menor ou maior do
gue a outra. Quanto a intervalar e razao temos que esplicar menor. Um bom exemplo
¢é fornecido por Kerb Shedden (The Introduction to Data Science e-book is copyright 2020-
2021) que exemplifica, por exemplo, a temperature em Fahrenheit que é uma escala onde nao
se tem o zero absoluto, e a temperatura considerada de congelamento se refere a 32 graus.
Nesta escala a temperatura de 50 ndo significa que seja 2 vezes mais quente do que 25 graus o
que seria uma razdo, razao aqui nao faz sentido e portanto é uma medida intervalar. Ao
comparar as duas temperaturas nés dizemos apenas que existe uma diferenga de uma para outra
de 25graus. Por outro lado, se a temperatura é medida em graus Celcius cujo ponto de
congelamento seria zero grau podemos dizer que uma temperatura de 50 é duas vezes mais
guente do que 25 graus. Nesta situacdo razdo faz sentido e seria considerada uma mensuracao
em escala de razdo. Shedden argumenta que na pratica essa tipologia ndo é muito util e por
vezes dubia, pois mesmo no caso de Fahreinheit, poderia-se dizer que as distancias do zero
absoluto poderiam ser consideradas como razdo. O interessante desta classificacdo é poder
raciocinar sobre o significado de uma medida. Esta tipologia ndo elimina a classificacdo em
continua e discreta. Portanto, é bom saber, é bom refletir sobre o assunto, mas ndo estressem
muito com esta classificagdo. Claro que psicometristas pensam mais sobre o assunto, pois

frequentemente desenvolvem instrumentos para mensuragao.
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a Visualizagao grafica das variaveis

Se a varidvel é categdrica sabemos que temos que analisa-la utilizando
porcentagens. Para representar graficamente uma varidvel categérica usamos graficos
chamados de barra ou colunas como, por exemplo, no grafico abaixo representando

individuos asmaticos e saidos num estudo.
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Se uma varidvel é quantitativa como, por exemplo, as notas de provas de uma
determinada turma, a melhor forma de visualizar e representa-la graficamente é

empilhando os valores das notas o que resulta num grafico chamado histograma.
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Existem regras e especificagdes de como devemos agrupar os valores de uma
varidvel quantitativa continua para montar a mao o histograma. No entanto, hoje em
dia com os programas estatisticos é muito facil pedir para o programa realizar o grafico
e ndo vamos entrar em detalhes de como fazé-lo a mao. O que basicamente foi feito
pelo computador foi agrupar os valores (nestas colunas que vocé observa acima) de
acordo com seu valor. Neste histograma notamos que tivemos notas desde zero até o
valor de dez, e existem dois picos de acumulo de pessoas com as mesmas notas entre 3
e 4, e posteriormente de 6 a 7,5, e outro tanto conseguiu tirar 9 ou 10. Embora existam
pessoas com nota dez, a tendéncia geral é de valores menores. De fato se pedirmos

para o computador calcular a média ele nos dara os seguintes quadros:

¥ Homents
N §0.0000 : Sum Hots 80.0000
Mean £.5331 : Sum 442 6500
5td Dev 2.5701 i Mariance b.6O5S2
Skewness 0.1189  Kurtosis -0.5124
uss 2971.0475 : C55 L21.8097
cv 46.4485 : 5td Mean 0.2873
¥ Quantiles
100% Max 10.0000 99.0% 10.0000
75X Q3 F.0000 97 .5% 10.0000
S0% HMed 5.0000 95.0% 10.0000
25% 01 4.0000 90.0% 10,0000
0% Min 0 10.0% 2.7500
Range 10.0000 L.0% 2.0000
a3-01 2.0000 2.5% 1]
Mode F.0000 1.0% 0

No primeiro quadro estd escrito “momentos” (em inglés “moments”), isso
significa que sdo algumas medidas Unicas como média, mediana, curtose (kurtosis),
simetria (skewness), entre outras que definem uma distribuicdo normal. O N significa o
numero de individuos que tem na amostra, no caso 80. “Mean” é a média que foi de
5,53, isto € um pouquinho acima do valor médio (de 0 a 10).

Vamos agora a um segundo histograma referente ao exemplo da segunda e a

terceira prova que nos ajudara a explicar os medidas descritas no quadro de “moments”.
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M= IJmno
Cee=8 2300

Ll notad

Ll nota?2

Note que a segunda prova (nota 2) os valores estdo deslocados para a direita,
isto é para os valores maiores, enquanto a terceira nota os valores estdo deslocados
para a esquerda, para os valores menores. Nenhuma destas curvas se assemelha muito
a uma curva normal que seria simétrica (caudas iguais para os dois lados). A cauda da
notas2 estd para esquerda, e a cauda das notas3 esta para a direita. Os alunos foram
melhores na segunda prova, e suas notas cairam na terceira prova. No histograma
notamos que a cauda estd deslocada para a esquerda, em inglés é chamado de skewed
to the left que seria assimetria a esquerda ou negativa. No histograma da terceira prova
o deslocamento da cauda é para a direita dizemos entdo que tem assimetria positiva
(skewed to the right). Se calcularmos a média das provas 2 e 3, os valores pequenos vao
puxar a média para baixo na prova 2, e os valores altos vdo puxar a média para o alto.
No quadro de resultados abaixo, vocé encontra uma palavra com uma medida chamada
“skewness” ( = a simetria), pois é, € uma medida que revela se a assimetria estaria mais
a direita (positivo) ou a esquerda (negativo). Note que o valor da Prova 2 é negativo e

da prova 3 positivo.

3 Moments » Moments

N 80.0000 ' Sum Uats 80.0000 N 80.0000 : Sun Hgts 80.0000
Mean 6.5450 | Sum 523.6000 Mean 3.5154 | Sum 281.2333
S5td Dew 1.7619 | VYar iance 3.1043 Std Dewv 1.7799 i Var iance 3.1681
Skewness =0.5284  Kwtosis =0.5519 Skewness 0.3426  Kwrtosis =-0.4453
uss 3672.2000 | C3S 245.2380 uss 1238.9344 | CSS 250.2821
cv 26.9197  Std Mean 0.1970 cv 50.6219 | Std Mean 0.1990

Prova 2 Prova 3
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A prova2 teve média de 6,54 e a prova 3 teve média de 3,51. Como as
distribuicdes ndo sao perfeitamente normais, as médias podem nao refletir exatamente
onde esta a maioria dos individuos. Quando a distribuicdo ndo é normal, a média ndo
dard a nogdo de “maioria/no meio”. Média e mediana sdo medidas de tendéncia central
(onde esta a maioria), que sera explorado com mais detalhes na préoxima sessdo. O que
passa a representar melhor a caracteristica da maioria é o que chamamos mediana, que
representa o valor em ordem crescente que deixa para traz exatamente 50% da
populacdo. Este valor para a prova dois foi de 6,8, isto € um pouco maior do que a média.
No caso da prova 3, a mediana foi de 3,4, isto um pouco menor do que a média. Nestes
exemplos as diferengas entre médias e medianas ndo foram muito grandes, mas
refletem as caudas que puxam os valores para onde estdo mais acentuadas.

Pelas comparacdes acima, fica claro que quando temos uma varidvel continua
precisamos avaliar o histograma identificando qual o formato da distribuicdo da mesma,
para saber se a melhor medida para a representar de forma resumida seria média ou
mediana. Se a distribuicdo é normal ou aproximadamente normal, a média é uma
medida excelente, mas se a distribuicdo ndo for normal, a mediana deve ser a medida
de escolha.

Ainda para compreender se a distribuicdao é normal precisamos olhar outro
aspecto que é chamado de curtose (Kurtosis) que representa o quanto caudas sdo
pesadas em relacdo a distribuicdo normal. Quando as caudas da curva sdo mais pesadas,
contribuindo mais para a distribuicao, a curva é chamada de leptocurtica (tem aspecto
de cupula do sino alto e mais fino, a cauda é longa, embora fina ela “pesa” e contribui
bem para a distribuicdo embora longa) e quando as caudas participam pouco da
distribuicdo a curva é recebe o nome de platicurtica (a cauda é curtinha, meio bracinhos
de horacio). Mesocurtica seria uma distribuicdo normal em que as caudas contribuem
harmoniozamente para a distribuicdo. Existem 3 maneiras de calcular a curtose e cada
pacote estatistico tem suas preferéncias. A curtose calculada no SAS é a proposta por
Snedecor e Cochran (1967) dois estatisticos bem famosos. Sendo que a curtose perfeita
(mesocurtica) seria igual a zero. Assim maior que zero seria leptocurtica, e menor que
zero seria a platicurtica. No nosso exemplo, as notas de provas 2 e 3 sdao negativas logo

platicurticas.
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O programa Stata, utiliza outra férmula de curtose proposta por Bock(1975),
porém a interpretacdo € que a curva normal teria curtose de valor 3 (mesocurtica). Logo
abaixo de 3 seria platicurtica e acima de 3 leptocurtica. Ainda uma terceira formula é
utilizada pelo SPSS que foi proposta por Sheskin (2000), e utiliza como valor equivalente
a mesocurtica de zero. Vamos voltar a comentar sobre curtose e simetria quando
discutirmos melhor como avaliar uma distribui¢ao normal.

Ainda nos “momentos” do SAS vocé encontra os termos USS que se refere a
soma dos quadrados que equivale a soma dos valores da variavel ao quadrado. Por vezes
precisamos deste calculo para fazer outros cdlculos. E o CSS que se refere a soma dos
desvios de cada valor em relacdo a média elevado ao quadrado. Essa informacdo
representa qual a variabilidade total da amostra em relacdo a média elevado ao
quadrado. Outra informagdo que pode parecer estranha sdo os pesos (weights) note
que a soma dos pesos (Sum Wgts) é igual a 80 que seria 0 mesmo que o numero de
participantes. Isso significa que cada elemento aqui tem o peso de 1. Por vezes em
amostras os pesos de cada individuo sao diferentes se a amostra nao for aleatéria

simples.

Calculando a mediana

Existem férmulas para calcular a mediana, e regrinhas de como encontrar o
valor, mas vamos aqui descrever de forma pratica como se encontra a mediana.
Definindo mediana como o valor que deixa 50% da amostra a sua esquerda depois da

amostra organizada de forma crescente. Por exemplo:
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Estes valores acima estao organizados de acordo com nome dos alunos, mas para
calcular a mediana precisamos organizar estes valores de acordo com a ordem
crescente, do menor para o maior valor. Quando se pede a um programa estatistico
para calcular a frequéncia acumulada, ele ja organiza os valores. Se ndo tivéssemos
computador fariamos isso a mao. Na figura abaixo temos a frequéncia acumulada para
a terceira nota dos 81 alunos da sala.

The FREQ Procedure
Cumulative | Cumulative
notal | Frequency Percent Frequency Percent
0 1 1.23 1 123
0.5 247 3 3.70
14 123 8 9.88
1.5
2 10 12.35 22 2716

2
1 4 49 7 8.64

1

4 4w 12 14.81
2.25 370 26 30.86
2.5 7.41 31 3827
2.5 247 3 40.74
3.70 36 14.44
3.25 617 e 50.62
3.45

35

3
6
2
3
5
1 123 42 51.85
5 6.17 47 58.02
3.75 1 123 48 59.26
3 370 51 62 96
4.25 2 247 53 6543
4.5 8 9.88 61 7531
4.75 2 247 63 77.78
4 4.94 67 §2.72
55 1 123 63 83.95
5.75 4 4.94 T2 68.89
4 4.94 76 9383
6.5 2 247 T8 96.30
1 123 79 97.53
1.75 1 123 80 98.77
1

123 81 100.00

Algumas notas foram iguais para varios alunos enquanto outras ndo. Note que 1
aluno tirou nota 0, 2 alunos tiraram nota 0,5, 4 alunos tiraram nota 1 e assim por diante.
Na coluna nota temos os valores das notas, na coluna frequéncia temos quantos alunos
tiraram aquela frequéncia. Um aluno nesta amostra de 80 representa 1,23% dos
mesmos (1/81), sendo assim, na coluna porcentagem encontramos 1,23 quando se
refere a apenas 1 aluno, 2,47 % quando se refere a dois alunos, 4,94% quando se refere
a quatro alunos e assim por diante. Na frequéncia acumulada, note que a primeira linha
tem o valor de 1 (que foi aquele que tirou zero), na segunda linha tem o valor de 3,
porque 3 alunos tiraram nota igual ou menor que 0.5. A proxima coluna (a ultima) se
refere 3 porcentagem acumulada. E nesta coluna que vamos encontrar a mediana
observando em que momento se deixa 50% para traz. Neste caso o 50% esta justamente

no valor 3,25 referente a nota de 5 alunos. Este é o valor que tenho certeza que deixa
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50% dos valores para baixo. Se eu precisar dividir a amostra de acordo com a mediana
vou ter que considerar os valores menores ou iguais a 3,25. Este valor representa 50,62%
da populagdo e ndo exatos 50%.

Além da mediana, podemos estabelecer os valores de referéncia de quartis (que
divide a amostra em quatro). O primeiro quartil acontece quando se deixa para traz 25%.
Assim é so procurar o valor de média que deixa para traz 25%. De acordo com a
porcentagem acumulada vemos que o valor de nota 2 que teve 10 individuos com esta
nota se refere a 27,16%, e este é o chamado primeiro quartil. O segundo quartil vai ser
igual a mediana (inclui os valores acima do primeiro quartil ate incluir o valor da
mediana), e o terceiro quartil se refere aos valores acima da mediana até o valor
referente a 75% que é de 4,5. Podemos quebrar a amostra em decis (de 10 em 10) em
percentis (1 em 1 porcento).

Junto com a nog¢do de mediana acabamos de descrever o significado de quartil.
Nos livros existem férmulas e regrinhas que sempre que o nimero de individuos for par
ai somamos e dividimos por dois, mas esquec¢am disso, pois o que se precisa é ter no¢ao
do que a mediana significa. Na pratica se precisamos calcular mediana ou quartil para
categorizar uma variavel continua sempre olhamos a frequéncia acumulada e pronto!

Ainda, a determinacdo dos quartis e mediana sdo necessarios para ser construir
o corpo (caixa) do box-plot.

Voltando ao significado da mediana em relacdo a média, note que nesta
distribuicao de notas da terceira prova, a média foi maior do que a mediana porque a
cauda tinha tendéncia para a direita, causada por algumas notas melhores, mas a
maioria das pessoas estava com notas mais baixas.

O intuito de se observar um histograma é compreender o qual a distribuicdo da
variavel que estamos trabalhando. Esta analise é importante porque é partir dela que
decidiremos se a medida que mostra onde estd a maioria seria a média ou a mediana.
Dizemos que estas duas medidas sdo medidas de tendéncia central no sentido de
informar onde estd a maioria. No caso das notas a diferencga entre média e mediana nao
foi tdo grande, mas para algumas distribuicGes como exponenciais esta diferenca pode

ser muito grande, a ponto de ndo poder usar a média como medida de tendéncia central
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aproximada de forma alguma. Veja a distribuicdo de chumbo em biopsia de dentes de

criangas.
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Note que neste caso a média deve ficar muito distante da mediana. Nesta figura
existe um gréfico diferente acima do histograma, que é chamado de box-plot. O box-
plot é reflexo organizado do histograma. O box-plot é formado principalmente por uma
caixa, cujo inicio (da esquerda para a direita) representa o primeiro quartil. O risco no
meio da caixa se refere a posicdo da mediana (segundo quartil), e a parede final da caixa
se refere ao terceiro quartil (75%). Existe uma aste antes e uma depois mais longa que
depois explicaremos como calcular que representam valores possiveis. Note que uma
parte da aste da direita esta mais escura e logo depois aparecem pontos. A parte escura
foi formada pelo aglomerado de pontos pretos. Estes pontos pretos sdo valores
extremos, que destoaram dos demais, e sdo chamados de outiliers , ou simplesmente
valores extremos. Podemos montar um box-plot a mdo mas os computadores também
os fazem, e bem mais bonitinhos que a mao. Portanto, vocé precisa é interpretar os
dados.

Quando pedimos ao programa informaces mais detalhadas verificamos que a
amostra tem 277 individuos, com média de 389,72 que é bem maior do que onde se
encontra a maioria que seria representada melhor pela mediana de 235,26. Estas duas
caixinhas ainda trazem vdrias informacdes que por enquanto ndo nos interessa. No
entanto, ja é possivel entender o que seria Q3 que é o terceiro quartil, e o Q1 que é o

primeiro quartil que estdo na caixa chamada “quantiles” ou seja quantis. Esta caixa ainda
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traz informagdes importantes como valore maximo, valor minimo, variagdo do menor
para o maior valor (“range”), além dos 4 maiores valores e dos 4 menores valores. Note
e compare o valor de assimetria que existia nas distribuicdes de notas de provas e no
caso do chumbo. O valor de “skewness” é de 4.28 para o chumbo comparado a valores

menores que 1 observados nas provas.

L Moments
N 277.0000 : Sum Hgts 277.0000
Hean 389.7213 | Sum 107952.788
Std Dev 482 .5248 Variance 232830.191
Skewness 4.2835  Kurtosis 28.6751
uss 106332628 C5S5 64261132.6
cv 123.8128 : S5td Mean 28.9921
4 Buantiles
100X Hax 4711.5025 99.0% 2548.9402
5% Q3 499.9299 97.5% 1486.7824
S0% Med 235.2623 95.0% 1228.9963
25% M 121.1488 90.0% 857.8281
0% Hin 0 10.0% 70.9414
Range 4711.5025 5.0% 29.431°7
[3-01 378.7811 2.5% 16.4232
Hode . 1.0% 5.7049

Notamos que esta distribuicdo de chumbo com certeza ndo pode ser a média
como seu representante de medida de tendéncia central, a mediana no caso é mais
apropriada. Assim, se tivermos que compara altura entre duas cidades em que a
distribuicdo é bem representada pela média vamos comparar as médias entre as duas
cidades. No entanto, se formos comparar as concentra¢des de chumbo entre as duas
cidades ndo se pode comparar médias e sim as medianas, isto é testar a hipotese de se
as medianas sdo iguais. Isso é importante para guiar a escolha da correta da estatistica
a ser utilizada.

O que acabamos de ver é que média é uma medida boa para representar a
medida de tendéncia central quando se tem uma distribuicdo normal. A distribuicdo do
chumbo apresentada ndo é normal, ela é uma distribuicdo que podemos chamar
exponencial. Existem varios tipos de distribuicdes sdo mais de 42 tipos e antes de
prosseguir numa estatistica, primeiro temos que definir qual é o tipo de distribuicdo. O
livro de Evans, Hastings and Peacock (Statistical Distributions, Wiley Series in Probability

and Statistics, 2000) identifica 42 tipos diferentes de distribuicdes.
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Nesta apostila, vamos nos ater principalmente a distribuicdo normal em que a
média é a referéncia quando trabalharmos com varidveis quantitativas continuas. A
analise de varidveis categodricas serd abordada posteriormente embora ja tenha visto
que se derivarmos intervalos de confianga podemos comparar proporgdes.

E bom se familiarizar com os termos testes paramétricos e testes nao
paramétricos. Estes termos sdao frequentemente citados em livros e ouvidos de
professores de estatistica. De forma simples, ja vimos que se a variavel é continua e tem
distribuicdo normal, a média pode servir de referéncia de tendéncia central. Assim se a
distribuicdo é normal e se eu tiver que fazer algum teste estatistico com ela, eu sei que
usarei como base a média além de outros parametros conhecidos como variancia (que
ainda ndo sabemos o que é, mas veremos posteriormente). Da mesma forma sempre
que eu conseguir identificar uma distribuicdo eu consigo identificar parametros
pertinentes a distribuicdo e consigo usar nos testes estatisticos apropriados. Chamamos
de teste paramétrico aqueles que se baseiam numa distribuicdo conhecida (com
parametros conhecidos). Quando ndo conseguimos identificar a distribuicdo correta de
uma variavel, ai é melhor usar o que chamam de testes ndo paramétricos. E comum que
em testes ndo paramétricos a medida central de escolha seja a mediana e ndao a média.

Agora vocé ja sabe que primeiro deve-se identificar a distribuicdo para saber
como apresentar os dados por meio de medidas de tendéncia central e para escolher o
tipo de estatistica adequada que vai depender também do desenho do seu estudo. Para
identificar a distribuicdo de varidveis quantitativa devemos sempre fazer graficos
incluindo histogramas e box-plots para visualizar os dados e decidir qual a melhor
distribuicdo que representa os mesmos.

Embora seja sempre ressaltado que se devam examinar as distribuicdes de cada
variavel e refletir sobre a natureza das mesmas, frequentemente esquece-se deste
passo. A figura abaixo é um destes exemplos, € um histograma com a apresentacado da
variavel idade da primeira visita ao dentista para criancas de 11/12 anos idade da coorte
de Nascidos Vivos de Ribeirdo Preto de 1994 e de criancas de 7/8 anos de idade da
coorte de Nascidos Vivos de S3do Luis (Maranhdo) coletados em 2004. Esta variavel é
guantitativa discreta, porque é medida em anos inteiros. Num primeiro momento nota-

se que a variavel tem uma distribuicdo aproximadamente normal para as duas cidades.
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No entanto, embora tenha o jeito de sino, a distribuicdo normal é definida como
distribuicdo de varidvel continua, ndo discreta, e que supostamente vai de menos
infinito a mais infinito. A varidvel idade da primeira visita ao dentista neste estudo tem
outra particularidade além de ser uma variavel discreta sua distribuicao é censurada,
isto é os individuos foram avaliados até os 8 anos em S3ao Luiz, e varios deles ainda ndo
tinham ido ao dentista e ndo sabemos se irdo e quando irdo. E como se algo fosse oculto
na variavel. Chamamos estes dados de dados censurados, pois a idade de visita ainda
nao existe para esta parcela de individuos. O mesmo acontece para as criangas
cesuradas de Ribeirdo Preto. Assim, calcular média para descrever esta distribuicdo ndo
vai ser adequado, a ndo ser que falemos que exceto para aqueles que ainda ndo foram
ao dentista a média de idade foi de X. Ndo é simplesmente uma distribuicdo normal, que
se possa com os dados fazer uma média simples. Discutir o que fazer com estes dados
nao é propdsito desta apostila. Este exemplo foi apresentado apenas como ilustragao
de que informacdes mais complexas exigem tratamento mais complexo. Se tivéssemos
estas informacgdes de adultos de 20 anos e nesta época todos ja tivessem ido ao dentista,
a média de idade da primeira visita ao dentista poderia ser calculada e analisada sem

nenhum problema.
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Até o momento falamos de distribuicdo do tipo gaussiana, mas existem outras.
Por exemplo, o indice CPOD , indica o numero de dentes Cariados, Perdidos ou

Obturados. Desta forma, este indice quantifica o nimero de dentes. Portanto, é uma
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varidvel quantitativa, mas ndo é continua como no casao de altura que cujo valor pode
assumir inumeros posicdes. O CPOD pode ser no minimo 0 e no maximo 32. Portanto,
estamos diante de uma distribuicdo de uma variavel que é quantitativa discreta e com
limites superior e inferior, logo se aproxima mais de uma distribuicdo do tipo beta-
binomial. A diferenga é que a distribuigdo normal ndo tem limites de valores, embora
vocé achar que altura tem um limite, pois ninguém é menor do que X centimetros, mas
vamos dizer que teoricamente seria possivel. Mas dentes temos no minimo 0 e no
maximo 32, embora possam existir dentes extranumerarios e anomalias.

Algo importante é que as distribuicGes podem mudar com o tempo. Por
exemplo, no passado a distribuicdo de carie dentaria, ou melhor, do CPOD, tinha um
jeito de normalidade, embora ja tenhamos comentado que seria mais bem descrita pela
distribuicdo beta-binomial. No entanto, com a diminuicdo de carie na populagdo a
quantidade de pessoas livres de cdrie aumentou e hoje a distribuicdo tende a ser
exponencial. Ainda em populacdes com alta prevaléncia de carie a distribuicdo
permanece com formato de sino. A importancia disso é que a média serve como medida
de tendéncia central quando a distribuicdo é em forma de sino, mas ndo serve para

distribuicao exponencial para qual a mediana é a melhor representante.

Neste novo seguimento vocé deve ser capaz de definir e identificar:
1- aunidade de estudo
2- eintepretar um histograma e um box-plot
3- interpretar e atribuir a medida de tendéncia central correta
4- e interpretar o que é desvio a direita ou a esquerda (skweness) e outilers
5- ecalcular e interpretar o que é frequéncia acumulativa, e porcentagem acumulativa
6- quantis, quartis, mediana numa distribuicdo
7- ostermos testes paramétricos e teses ndo paramétricos

8- entender a importancia da distribuigdo

Analise descrtiviva
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Uma vez observada e classificada uma distribuicao, passamos a ter condigbes de
descrever a distribuicdo com medidas descritivas adequadas, tais como medidas que
nos dém nogdo de tendéncia central (onde encontramos a maioria da
amostra/populacdo), de variabilidade ou dispersdo dos dados (distancias interquartis ou
desvio padrdo) e de valores extremos, que sdo chamados de outliers. Vamos fazer
revisdao conceito de medida de tendencia central e adicionaremos outras medidas

descritivas importantes além das medidas de tendéncia central.

Medidas de Tendéncia Central e o Medidas de Variabilidade (o desvio padrao)

Dentre as medidas de tendéncia central temos a média e a mediana. A média é
calculada somando todos os valores e dividindo pelo nimero de individuos da amostra.
Quando dizemos que numa sala temos 100 individuos e que a média de altura é de 1.68
cm, sem ter visto a distribuicdo real, imaginamos que metade dos individuos tem menos
gue 1.68 cm e outra metade acima de 1.68 cm e ainda imaginamos que a maioria dos
individuos tem altura ao redor de 1.68 cm. Imagine agora a média sendo calculada para
a distribuicao exponencial apresentada acima. A maioria dos valores estdao préoximos de
zero, e poucos individuos tem valores altos. Se calcularmos a média, veremos que ela
nado representara onde esta a maioria dos individuos, mas um valor maior. No caso da
distribuicao do chumbo a média é de 305,7ug e a mediana é de 205,7ug. Neste caso, a
medida de tendéncia central ideal sera a mediana. A mediana é o ponto onde se divide
50% da amostra/populagdo. A maneira mais facil de entender como se calcula mediana
é organizando a distribuicao de frequéncia acumulativa da varidvel em questdo. Imagine
os seguintes 9 numeros: 7 27 13 2 14 10 11 2 4. O primeiro passo é organizar os
numeros em ordem crescente, e montar uma tabela de porcentagem acumulada como
na tabela a seguir.

Podemos notar que o valor de 50% corresponde ao valor 10. Desta forma,
podemos calcular a mediana de maneira bastante simples, apenas observando a posicdo
do valor na distribuicdo da variavel. Existem férmulas para calcular o valor referente a
mediana e estas férmulas sdo na verdade para se achar a posi¢gdao do valor referente a

mediana. Se temos uma populacdo de 100 individuos o percentil 50 serd localizado na
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posicdo (n + 1)/ 2, logo, 101/2 , que seria igual a posi¢do 50,5. Como ndo vai existir a
posicao 50,5 aproxima-se para a posi¢do seguinte, onde ser pode garantir que abaixo
daquele valor temos pelo menos 50% da amostra. Insisto em que ndo decorem a
féormula para se avaliar a posi¢ao central, apenas monte a porcentagem acumulada e
veja qual o numero que garante que 50% dos individuos estdo a esquerda (ou para cima

na tabela em ordem crescente).

Individuos Frequéncia Porcentagem | Porcentagem
Acumulada
2 2 22,22 22,22
4 1 11,11 33,33
7 1 11,11 44,44
10 1 11,11 55,55
11 1 11,11 66,66
13 1 11,11 77,77
14 1 11,11 88,88
27 1 11,11 99,99

No exemplo acima, o valor da mediana foi igual ao valor da média. Na
distribuicdo normal isso realmente acontece, mas em distribuicdes n3ao normais, a
média em geral é diferente. No exemplo da distribuicdo do chumbo a média foi bem
maior.

Note que o maior problema nas provas é que o aluno esquece de organizar os

dados em ordem crescente para se achar a mediana.

O desvio padrao
Além das medidas de tendéncia central, precisamos também descrever como a

distribuicao esta dispersa.



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

B O O

&0 009

0—0-

Vejamos a figura acima. Nesta figura, temos duas distribuicdes com médias

iguais. No entanto, é notério que as distribuicdes ndo sdao semelhantes. Na distribuicdo

A os elementos estdo bem juntos a média , mas na distribuicdo eles estdo dispersos.

Voltando ao nosso exemplo de altura é possivel que tenhamos dois grupos de

individuos com mesma média (1,68m) porém dispersdes distintas. Em um grupo a

variacdo de altura pode ir de 1,65 a 1,70 enquanto no outro de 1,45 a 2,05. No primeiro,

as alturas teriam menor variabilidade e no segundo maior variabilidade. Essa

variabilidade pode ser expressa em varia¢do apartir da média, uma vez que a média seja

uma medida valida para tal distribuicdo. Assumindo que isso seja verdadeiro, vamos

calcular esta medida com os dados da tabela acima.

Individuos Média Xi-M (Xi-M)2

2 10 -8 64
2 10 -8 64
4 10 -6 36
7 10 -3 9
10 10 0 0
11 10 1 1
13 10 3 9
14 10 4 16
27 10 17 289
Soma 0 488
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Vemos que quando somamos as diferengas dos valores em relagdo a média para
ter uma nocdo de quanta variabilidade teriamos, o resultado é zero. Isto é, esperado,
pois a média se encontra num ponto equidistante de todos os pontos. Assim, esta soma
nado resolve a necessidade de uma medida que demonstre a variabilidade dos dados.
Uma forma de resolver é eliminando os valores negativos elevando-se ao quadrado.
Com isso podemos somar as distancias ao quadrado e calcular o desvio médio ao
guadrado. Esta medida de desvios médios ao quadrado é chamada de variancia.
Sempre pode-se fazer a pergunta do porque ndo utilizar desvios absolutos, e a questdo
é que por outros motivos além de expressar a variabilidade ao redor da média, elevando
ao quadrado tem propriedades desejaveis em outras estatisticas como regressao linear
(diferenciabilidade quando x = 0).

A férmula a seguir se refere a variancia que cabamos de compor. E apartir desta
idea de variancia que muito das estatisticas de analise de variancia e de modelos
generalizados se baseiam como veremos depois. De forma simples, a variancia nos da
ideia do quanto de variabiliade existe ao redor da média em média. O porque do valor

“menos 1” sera discutido mais adiante.

2
n (Xi_x)
2 n-1

No exemplo acima, a soma dos desvios é de 488 e a média da soma dos desvios

é de 54,2, que é a variancia. Porém, a variancia esta no mundo dos quadrados, e fica
dificil situar os valores ao quadrado em relacdo a medida original. Assim, temos que
retornar estes nimeros ao nosso “mundo” dos numeros originais. Isso pode ser feito
tirando-se a raiz quadrada da variancia. O resultado desta operacdo é o que chamamos
de desvio padrao. Neste caso, o desvio padrao é de 7,36. Costumo brincar que existem
mundos diferentes mundo do quadrado, onde quando algo entra é transformado ao
guadrado, da mesma forma, mundo do log etc. Em alguns momentos precisamos
trabalhar nestes mundos porque fica mais facil de trabalhar, porém mais dificil de

interpretar, desta forma precisamos sair do mundo dos quadrados e retornar para a
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Terra, extraindo a raiz quadrada. Saimos do mundo do log e ao entrar na Terra ele sofre

exponenciacdo e retorna a escala original para que possa ser interpretado.

A férmula do desvio padrdo é desta forma :

2

n (Xi_x)

Z n—1

=1

Note que nas duas formulas acima o n esta subtraido do valor 1. Isso acontece
porque em geral tratamos de desvio padrdo de amostras e ndo de populac¢des totais. Na
variancia ou desvio padrdao de uma populagdo ndo teremos esta subtracdo. Note que
vocé ndo deve decorar a formula, se vocé compreendeu o conceito sempre ird se
lembrar como se calcula a variancia e o desvio padrao. Se decorar hoje, ird esquecer
amanha. Em geral os livros comecam sempre explicando apenas variancia e desvio
padrdo de uma populagdo, e somente depois explicam o que seria estes valores para
amostras. O mais importante, no entanto é entender o que sdo estas medidas. Ainda as
anotacdes encontradas em livros diferenciam se estas medidas sdo populacionais ou de
amostras. A variancia populacional em geral é representada pela letrdo 2 e a variancia
amostral pela letra s2, consequentemente o desvio padrdo populacional representado
por ¢ e 0o amostral s.

O desvio padrao partindo de uma distribuicdo normal, vai nos dar uma ideia de
variabilidade ao redor da média. De forma geral, um desvio padrdo de cada lado da
média nos revela que cerca de 68% dos dados estarao contidos neste intervalo; dois
desvios padrdo ao redor da média representam cerca de 95% dos dados, e 3 desvios
padrdo teriam aproximadamente 99.7% dos dados. Estas estimativas sdo chamadas de

regra empirica (empirical rule).
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O desvio padrdo é muito util para termos nogao de variabilidade que pode ser
importante para avaliarmos de certa forma a validade dos dados. Na década de 70/80
era muito comum vermos trabalhos de regeneracdo éssea, e membranas para
recuperar osso periodontal com desvios padrdo altissimos. Por exemplo, uma
determinada técnica levava ao ganho de inser¢cdo de 3mm em média com desvio padrao
de 5mm. Isso queria dizer que cerca de 68% dos dados deviam estar entre — 2 e 8. Logo,
era possivel que varios dentes tivessem perdido insercdo periodontal e que alguns
ganharam. Isso nos revelava que a técnica talvez ndo fosse muito vantajosa
clinicamente, muito estdvel, a ndo ser que se saiba predizer quem vai ganhar insercao
periodontal.

O desvio padrao é uma medida de dispersao adequada para distribuicdo normal,
mas ndo é adequada para outras distribuicdes. Quando a distribuicdo nao é normal,
devemos utilizar outra medida de dispersao. Ja dissemos anteriormente que a mediana
seria uma medida apropriada para descrever a tendéncia central de uma distribuicdo
ndao normal. Junto com a mediana podemos utilizar a distancia interquartil para
demonstrar a variabilidade de dados. Esta medida seria a distancia entre o quartil 1
(25%) e o quartil 3 (75%). Lembre-se que mediana se refere ao quartil 2. Graficamente

esta dispersdo pode ser demonstrada pelo box-plot.
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Note nesta figura que o box-plot tem um risco marcado no meio, que representa
a mediana. A caixa representa a distancia interquartil, que contém 50% dos indivivuos
de 25% a 75%). As astes que ficam de cada lado da caixa sdo calculadas como sendo 1.5
vezes a distancia interquartil. E os pontinhos soltos sdo as medidas extremas que
chamamos também de outliers.

Para o grafico de chumbo os valores foram assim calculados

Distancia interquartil =432.25-115.67 = 316.58
Limite inferior = 115.67 — 1.5 (316.58) = - 359, 20 (como ndo tem chumbo negativo o
menor valor serd mesmo zero, por isso a distancia da aste é bem curtinha)

Limite superior = 432.25 + 1.5 (316.58) = 907,12

O box-plot é um 6timo grafico para ajudar a entender uma distribuicdo seja ela
normal ou ndo. Quando a distribuicdo for normal, o box-plot serd simétrico. Note que o
box-plot da distribuicdo de chumbo é mais concentrado 4 esquerda (no lado dos valores
mais baixos). Note também que os valores entre Q1 e Q2 tem pouca variacdo, o que
aumenta apartir de Q2. O box-plot é complementar ao histograma pois ele nos fornece
de forma mais nitica a posicdo da mediana e também dos outliers.

Ao explorar dados por meio de graficos, principalmente quando queremos fazer
comparacdes devemos ter o cuidado de coloca-los numa mesma escala. Escalas
diferentes podem dar impressao que os valores sao diferentes.

Um exemplo, muito comum de efeito de escala que pode nos surpreender, é a
variacdo do dolar dia a dia mostrado nos jornais ou televisGes. As escalas sdo muito
pequenas e uma queda de 2 ou 3 centavos de dolar durante o dia, pode parecer uma
gueda enorme, porque as escalas sdao graduadas em décimos de centavo. Por isso,
muitos dizem que podemos “mentir” com a estatistica. Na verdade a estatistica pode
ser utilizada para ludibriar as pessoas despreparadas que ignoram nogoes basicas de
estatistica. E 0 mesmo que enganar uma pessoa humilde que n3o sabe ler ou lidar com
dinheiro, podemos oferecer 10 notas de 1 real, em troca de uma nota de 100 reais.

Portanto, cuidado com escalas de graficos.
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Significado pratico dos valores extremos e o que fazer com eles

Acima falamos de valores extremos chamados de outliers. O que sdo esses
valores e como lidamos com eles? Ter um outlier num estudo é algo a ser bem analisado
antes de tomar uma atitude e prosseguir com a andlise. Quando encontramos um
outlier, devemos avaliar o que ele representa, devemos investigar o porqué de sua
existéncia. Devemos voltar aos registros e nos certificar de que o valor nao foi digitado
errado, ou anotado errado durante a coleta de dados. Se for um erro de anotacao,
devemos corrigi-lo, e se ndo for possivel corrigir devemos elimina-lo. Se ndo for um erro,
entdo devemos analisar bem antes de decidir o que fazer. A principio se ndo for erro
devemos ficar com os valores. No entanto, durante a analise devemos avaliar o quanto
este valor altera os resultados das estatisticas, e devemos relatar em nossos resultados
o efeito do outlier nos resultados. Jamais exclua outliers simplesmente porque o gréfico
ia ficar mais bonitinho! Isso é mentir em ciéncia, é trapacear! Nao ha necessidade de
trapacear em ciéncia ninguem quer provar nada de um jeito ou outro, pelo menos esta
ndo deve ser a intensdao do verdadeiro pesquisador. O verdadeiro pesquisador esta

apenas buscando a verdade, e procurando melhorar o conhecimento.

Erro padrao vs desvio padrao

Pesquisadores sempre ficam em duvida sobre apresentar numa tabela o erro
padrdo ou desvio padrdo. Se o objetivo é apenas demonstrar a variabilidade dos dados
gue foram coletados, entdao o desvio padrao é a medida a ser escolhida. No entanto, se
a finalidade é representar o teste de hipdtese do estudo em que uma medida pontual é
igual a outra entdo o erro padrdo é a medida que deve ser apresentada. Ainda o
intervalo de confianca (que é composta de erros padrao) deve ser sempre a medida de
escolha. Por economia de espaco, se o erro padrdo é apresentado, é facil para o leitor
fazer as contas e calcular o intervalo de confianca.

Ainda como ja comentamos em termos de conta o erro padrdo é definido em
alguns livros como o desvio padrdo sobre a raiz de n que é o mesmo que dizer que seria
avariancia sobre n. Ai lembramos como deve ser a equivaléncia de férmula para quando

tivermos tratando de calculo de erro padrdo para uma propor¢ao. Proporcdo também
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tem variancia que depende da probabilidade de um evento vezes a probabilidade de
nao ter um evento dependendo do nimero de individuos isto é n*p*q.

A esperanca de de uma distribuicio binomial é n*p. Por exemplo, se temos
probabilidade de 0.2 de uma doenga e uma amostra de 50 pessoas, vamos ter como
esperanca o valor 10, isto é espera-se que 10 pessoas sejam doentes. A varidancia é dada
por p*q e numa dada amostras a multiplicacdo pelo n. Se esta é minha variancia o desvio

padrdo é de raiz de n*p*q.

Bom, a ideia é a mesma, mas ndo temos desvio padrdo para proporc¢ao, porém temos
estimativa de variabilidade que é dado pela p (1-q) e o erro padrdo para proporc¢do é a
raiz quadrada de p (1-p) dividido por n.

N*p*q é a

Coeficiente de varia¢ao

Um coeficiente muito utilizado para expressar a variabilidade é o coeficiente de
variacdo. Ele é uma razao entre o desvio padrao e a média. Assim, ele nos informa quao
maior é o desvio em relacao a média. Quanto mais préximo a zero menor a variabilidade
dos dados e isso é considerado bom, pois a precisdo é maior. Quanto mais proximo ou
superior a 1 o que significa que a variabilidade é muito grande. Exemplo, uma média de
ganho de osso periodontal de 7mm com desvio padrao de 8, resulta em um coeficiente
de variacdo de 8/7 = 1,14 o que é muito grande. Se lembrarmos das regrinhas um desvio
de cada lado da média significa que aproximadamente 68% dos individuos estao nesta
variacdo. Neste caso, dirlamos que a média de ganho de osso foi de 7mm mas que cerca

de 68% dos individuos estavam entre -1 a 15mm, isto é uma variagao muito grande.
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Comparacgao de médias e proporgoes

J4 vimos anteriormente que todos os testes de comparacdo de médias ou
mesmo propor¢des podem ser realizados calculando-se o intervalo de confianga por
meio de simulacGes. Esta é uma possibilidade, mas comumente vocé encontrara
referéncia ao teste T (para comparacao de duas médias) e ao teste do qui-quadrado
(para comparacao duas variaveis categodricas).

E preciso entender que n3o usaremos as anotagoes de livros por enquanto como
sigma e outras letras gregas. Vamos apenas utilizar “nossas anotac¢des” para entender
as estatisticas. Num capitulo posterior adicionaremos as diferencas destas
terminologias.

Primeiro, é preciso entender que quando testamos se duas médias sdo iguais,
como no exemplo entre média de altura de criangas de Ribeirao Preto e Sertdozinho, é
o mesmo que dizer que estamos testando se existe associacdo entre cidade e altura. O
gue é o mesmo de se perguntar se a variacdo da variavel altura é independente da
variavel cidade. Testar se criangcas com asma tem a mesma proporc¢ao de carie dentaria
do que as criancas sem a asma é o mesmo que testar se existe associacdo entre asma e
carie dentdria.

Primeiro vamos ver as comparagdes de médias, seguida de andlise de correlacao

e regressao linear e o teste formal de andlise de variancia.
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Comparagao de médias

Agora que ja vimos como se faz para comparar proporgoes fica facil entender
como o teste de comparagdo de médias funciona. Lembre-se que vocé pode criar
intervalos de comparacdo por meio de simulagdes o que seria aceitdvel. Ainda temos
um teste por meio de cdlculo que gera uma estatistica, como no caso da aproximacao
gue vimos com a comparag¢ao de proporg¢oes.

O teste de comparacdo de médias mais utilizado é chamado de teste t de
student, mas apenas para duas médias, quando quisermos comparar mais de duas
médias, utilizaremos o teste chamado analise de varidncia, também conhecido como
ANOVA. O teste tem esse nome porque considera compara¢dao de médias de amostras
e amostras especialmente pequenas seguem a uma distribuicdo que se chama t. O que
significa a distribuicdo t (amostral). Bom, a distribuicdo normal assume que estamos
diante de toda a populacdo, o que na pratica de estudos empiricos raramente acontece,
a Nao ser em censos e poucos casos. Se nods tivessemos uma populagao inteira em
nossas maos, a variancia e desvio-padrao desta populagdo seria conhecida. Acontece
gue em geral trabalhamos com amostras desta populacao, e portanto, nds ndo sabemos
nada da variabilidade da populagao. O que sabemos é a variabilidade da amostra que é
um estimador da varidancia verdadeira. Se tivessemos que comparar as médias
populacionais de altura de meninos e menina por exemplo, como fariamos ja que nao
temos aquela curva de amostras? Bom, tendo a populac¢do inteira, poderiamos calcular
a variancia que seria a verdadeira, e usar neste caso o desvio padrdao como base de
comparacdo a semelhanca que fizemos com o erro-padrao. No entanto, em geral ndo
trabalhamos com populacdo inteira e sim amostras. J& é conhecido entdo que o
estimador do desvio padrao verdadeiro que ndo conhecemos é o desvio-padrao da
amostra dividido pela raiz quadrada de n (n = numero de individuos na amostra). Se
tivermos uma amostra grande a distribuicdo que teremos na amostra dado que a

populacdo tem distribuicdo normal, serd proxima da normal. No entanto, se nossa
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amostra é pequena a tendencia é que esta distribuicdo ndo seja tdo proxima, embora
tenha o0 mesmo jeitdo da normal. Imaginem se eu tenho uma amostra pequena é
possivel como que tenhamos mais variabilidade de valores sorteados, e no final a
distribuicdao tende a ser mais baixa e com caudas mais gordinhas. Se tivermos uma
amostra grande é possivel que se assemelhe a normal. Essa distribuicdo amostral menos
numerosa é dita seguir uma distribuicao chamada de “t” (distribui¢cdo t de student). Note
na figura abaixo a diferenca relativamente sutil entre a normal e as distribuicdoes t que

dependem do nimero da amostra.

S FE 3N
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Se tivemos uma amostra grande, podemos utilizar a distribuicdo normal como
parametro para analisar as diferencas de duas médias, mas se ndo utilizamos a
distribuicdo t. Se utilizamos a distribuicdo normal vamos chamar de teste Z (estatistica
Z), e se utilizarmos asmostras pequenas o test t (estatistica t). Nos computadores os
programas em geral lancam o teste-t como o mais utilizado, porque em geral
trabalhamos com amostras, e caso nossa amostra seja grande o test-t se aproxima do
normal e o resulado é basicamente o mesmo. Em geral nos livros, comeca-se
apresentando todos os testes com populagdes e depois com amostras. Aqui comegamos
pelas amostras porque é o mais utilizado.

O teste t, comparacdo entre duas médias, tem alguns pressupostos como, por
exemplo, que a variavel (desfecho) tem uma distribuicdao normal, que os valores sejam

independentes e ainda que as variancias entre dois grupos sejam iguais. Como no caso
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da comparacdo de proporg¢des precisamos calcular a variancia e erro padrdo para a
amostra que vamos estudar. Quando comparamos médias entre dois grupos é a mesma
coisa que testar a hipdtese de associacdo entre o que caracteriza cada grupo e a variavel
em questdo. De outra forma, testamos a associacdo entre a variavel indepentende e
desfecho. Por exemplo, quando comparamos se a altura dos meninos é maior do que a
altura das meninas é o mesmo que testar se existe associagao entre sexo e altura.
Lembre-se estudar os fatores que afetam a altura é o objetivo, entdo altura é também
chamada de desfecho, ou varidvel dependente, e o sexo é considerado varidvel
independente ou fator de exposicao.

O primeiro passo para testar a hipdtese de associacdo entre duas médias, é ter
certeza de que os pressupostos podém ser garantidos, isto é distribuicdo normal,
independéncia dos dados, e ainda a variancia igual para os dois grupos estudados. A
distribuicdo normal pode ser verificada pelo grafico de distribuicao, tipo histograma, e
ou ainda pela informacdo de que a medida seja conhecidamente normal. Mesmo que a
amostra ndo pareg¢a ser muito normal, o mais importante é que a medida seja
conhecidamente normal. Existem testes estatisticos que testam a hipotese de que a
amostram se assemelha a distribuicdo normal como por exemplo Shapiro-Wilk,
Kolmogorov-Smirnov, entre outros, mas em geral ndo levamos estes testes muito a sério
porque dependem muito do tamanho da amostra, e na verdade combinamos varioas
informagdes para concluir sobre normalidade, incluindo curtose (kurtosis) e simetria
(skewness) que veremos posteriomente.

A independéncia dos dados, ou melhor dizendo, que significa a independéncia
dos individuos também tem que ser garantida. Por exemplo, ndo podemos ter
conglomerados em nosso estudo, pois se ndo o teste t simples ndo pode ser aplicado.
Podemos pensar entdo que ndo podemos comparar médias quando temos
conglomerados? Ndo é bem assim, ndo podemos utilizar o test t comum que
encontramos nos livros, mas podemos utilizar comparacao de médias proprias que vao
levar em consideracdo o conglomerado. Neste caso a grande diferenca que vamos
encontrar é em relacdo ao célculo do erro padrao.

Veja a férmula do test-t abaixo assumindo variancias iguais para os dois grupos,

temos que o valor do teste t é dado pela seguinte férmula.
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Vamos tentar entender esta formula. Baseado no que ja foi exposto, podemos
comparar os intervalos de confianga entre duas médias e isso seria uma forma de testar
se as médias sdo iguais. Outra forma seria intuitivamente que poderiamos construir uma
curva de diferenca de médias e, portanto construir um intervalo de confianga para esta
diferenca e verificar se o intervalo de confianca incluiria o zero. Isto é, da mesma forma
que fariamos hipotéticamente uma amostra de uma populacdo calculariamos a
diferenca de média de altura para meninos e meninas e depois teriamos na nossa curva
de “diferenca de médias”. O que a férmula acima sugere é mais ou menos isso, ela
mostra a divisdo entre a diferenca de médias encontradas na amostra de nosso estudo,
dividida pelo erro padrdao. Erro padrdao? Sim, o S significa variancia (¢ um sinal
normalmente utilizado na estatistica para representar varidncia de amostra), e
multiplicado pela raiz do inverso do n (nimero de individuos) é o mesmo que dividir o
desvio padrao pela soma da raiz de n. Como dissemos anteriormente o erro padrao em
termos de formula (ndo conceito) é o desvio padrao dividido pela raiz de n. Desta forma,
a férmula acima seria a diferenca de médias dividida pelo erro padrdo. O quanto a média
€ maior que um erro padrdo. Ainda parece estranho ndo? Vamos exemplificar.
Imaginemos a comparacado de dois grupos com média 7 e outro com média 4 e ambos
com erro padrdo de 1,5. A diferenca seria de 3 dividido pelo erro padrao de 1.5
termiamos que 3 é duas vezes maior que 1.5. Logo um valor de 2. Este valor temos que
levar para uma tabela pré-estabelecida que vai corresponder a um valor da
probabilidade desta diferenca ser igual a zero. Intuitivamente podemos imaginar que
guando o valor da diferenca for menor que um desvio padrado, entdo a probabilidade do
intervalode confianca incluir o zero serd grande. No exemplo se a diferenca é de 3, entdo

1.96 erros para cada lado, teremos 2.94 (= 1.5 x 1.96). Assim o intervalo teria o limite
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inferior de 3 menos 2.94 (0.06) e limite superior de 5.94. Nota-se que este intervalo ndo
inclui o zero, portanto, podemos concluir que as médias sao diferentes.

A féormula, no entanto, nos da o valor exato de 2 que deve ser levado na tabela
t, e la deve-se verificar qual a probabilidade das médias serem iguais para o valor de 2
dado os graus de liberdade. Depois explicarei o que é grau de liberdade, por enquanto
fica que os graus de liberdade correspondem ao nimero de individuos. O importante é
saber que o valor sera correspondente a uma probabilidade que chamaremos de “p” ou
valor de p (p de probabilidade). O computador faz isso automaticamente para nés,
portanto hoje em dia o importante é entender o processo.

Na féormula acima o “S” , que é utilizado para denominar o desvio padrao geral
da amostra, assumindo que as variancias de cada uma das médias sdo iguais. Lembre-
se que em termos de formula, o erro padrdo é o desvio padrdo dividido pela raiz
quadrada de n. Mas aqui temos dois grupos de individuos que embora tenhamos
assumido que eles tem variancias iguais, cada grupo pode ter um tamanho de amostra
diferente. Por isso, que o desvio padrdo é dividido pela raiz da soma do inverso de
cada um dos n.

A variancia (S) é a média ponderada de duas variancias amostrais, onde os pesos
sdo o numero de graus de liberadade de cada amostra (isto é n de cada amostra menos
1) . Para fazer esta ponderacao é calculado a variancia para cada grupo a ser comparado
separadamente. Utiliza-se entdo as duas variancias caculadas para gerar uma variancia

Unica que serd poderada. A poderacao é conseguida pela férmula:

@ _ (=05 +(n, - s,
n +n,—-2

O que a férmula do teste t (mostrada anteriormente) nos da é qual a diferenca
entre as médias pontuais, em relacdo ao erro padrdo. Se a diferenca é muito pequena
em relacdo ao erro padrao e formos reconstituir o intervalo de confianca, veremos que
este intervalo deve incluir o valor zero, que seria auséncia de diferencas. Se a diferenca

é grande em relacdo ao desvio, possivelmente o intervalo de confianca (usando o erro
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padrao) ndo incluird o zero demonstrando que a diferenca é diferente de zero, e,
portanto, as médias sdo diferentes. Mas ndo precisamos montar os intervalos de
confianga para concluir se as médias sao diferentes. O valor resultante do test pela
formula acima, é utilizado da mesma forma que o valor do teste qui-quadrado,
observando-se uma tabela de distribuicdo de valores correspondentes ao valor de p
especifico para distribuicdo t.

Voce ndo serd cobrado na prova sobre a féormula acima. O que vocé precisa saber
é que o teste t, serve para comparacao de duas médias. Este teste tem, como os demais
testes em estatistica, pressupostos que devem ser analisados. O primeiro é que os
dados precisam ser independentes, isso é cada individuo é independente do outro.
Segundo, que a variavel a ser estudada, o desfecho tem que ter distribuicdo normal ou
pelo menos que tenha saido de uma distribuicdo conhecidamente normal, caso
contrario a média ndo faz sentido e ai ndo se pode aplicar este teste. Além disso, a
variancia dos grupos a serem comparados tem que ser iguais. Fica dificil comparar dois
grupos onde as variancias sdao muito diferentes. Imagina comparar altura de meninos e
de meninas onde os meninos teriam uma varidncia muito grande, isso é uma
variabilidade grande, com um grupo de meninas onde a variabilidade é basicamente
nula. Isso vai gerar uma instabilidade ao se compara os dois grupos. Assim, quando isso
acontecer nao poderemos utilizar o teste t formal, teremos que ponderar as variancias.
Isso seria mais ou menos assim, se as variancias sdo iguais podemos fazer o teste t
diretamente mas se ndo for, teremos que ponderar essas variancias.

Algo importante para ficar claro que embora tenhamos apresentado as
comparacdes de médias e propor¢bes apenas com intervalo de confianga, por vezes,
esta regra ndo vai bater com o test-t formal. Porque? Apenas porque a comparagao é
feita ponderando as variancias. Veja um exemplo. A seguir vocé vera o resultado de um
test-t comparando médias de provas para alunos que acertaram uma questao 5 numa
prova de avaliacdo preliminar. A questdo 5 era uma questdo tirada do ENEM sobre
proporgdes, e a prova deste exemplo era a terceira prova do curso de Epidemiologia e

Bioestatistica.
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Q5 N| Mean | Std Dev | Std Err | Minimum | Maximum
0 43| 50558 1.9667 0.2999 0 9.2500
1 30 61117 2.0042  0.3659 2.2000 9.7500
Diff (1-2) -1.0659 | 1.9821 04715
Qs Method Mean | 95% CL Mean | Std Dev | 95% CL Std Dev
0 50558 44505 56611 1.9667 1.6216 24997
1 61117 53633 6.8600 20042 1.5962 26943
Diff (1-2) | Pooled -1.0559  -1.9960 | -0.1157 1.9821 1.702% 23717

Diff (1-2) | Satterthwaite  -1.0559  -2.0017 | -0.1100

Method Variances DF tValue | Pr = [t]
Pooled Equal 71 -2.24 | 0.0283
Satterthwaite Unequal 61.796 -2.23 | 0.0293

Note que os intervalos de confianca das médias separadamente se interpoem. O
limite superior da média da prova para quem tirou zero na questdo 5 foi de 5,6611
enquanto o valor inferior da média para quem acertou a questdo cinco foi de 3,3633.
Logo, se comparassemos apenas o intervalo concluiriamos que ndo houve diferencas
estatisticamente significantes. No entanto, se vocé observar o intervalo de confianca
para a diferenca entre as médias vera que é completamente abaixo de zero, isto é a
diferenca é significante. Isso aconteceu porque o erro padrao calculado para a diferenca
entre as médias, é a soma das variancias ponderada. Note que o erro padrao da média
para quem tirou zero foi de 1,9667 e para quem acertou (nota 1) foi de 2,0042, e a soma
dos erros deu menor que o maior erro isso é 1.9821. Por isso essa diferenca.

Embora a ideia de comparacdo de intervalos seja intuitiva, e serve para
compreendermos 0s processos, existem estas peculiaridades. Com certeza se encontrar
dois intervalos de confianca que ndo se sobrepoem significa que as médias sdo
diferentes. Mas se se interpoem por pouco, quando o erro padrao comum (somado) for
calculado pode ficar menor e dar signigicante. Essa diferenca é devido tanto a
variabilidade diferente de cada grupo, como também a quantidade de pessoas em cada
grupo. Fiquem atentos e ndo se desesperem quando isso acontecer.

O teste para verificar se as variancias sdo semelhantes é o teste F (Fisher) que é
um teste que verifica o quanto uma variancia é maior do que a outra (razdo de
variancias) levando-se em consideracdo os graus de liberdade de cada uma. O resultado,

é verificado em comparacao a distribuicao F.
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F = s1%/s2?

Esse teste de igualdade de variancias é apresentado no SAS como Folded F. Esse
folded significa que SAS estabelece como regra sempre colocar a maior varidancia no
numerador e a menor no denominador. Assim, o resultado do teste sera sempre
positivo. Se a probabilidade das varidancias serem iguais for baixa (p < 0.05) o teste-t ndo
pode ser aplicado de forma usual, serd necessdrio ponderar esta variancia na
compara¢ao de médias, e isso levara a maior perda de graus de liberdade. Essa
ponderacdo realizada pelo estimador de variancia Satterwaite para ser utilizado no
teste-t. Precisa ficar atento se utilizar outro programa, pois o SAS ja nos fornece todas
estas informagbes como veremos a segui com um comando apenas de proc ttest. Mas
em outros é o pesquisador que tem que verificar se as variancias sdo iguais e achar o

estimador ponderado para utilizar se este for o caso.

Teste t no SAS

No sas o teste t é realizado com os comandos proc ttest. Os comandos sao faceis,
mas € necessario que vocé se lembre dos pressupostos: a distribuicdo deve ser normal,
os dados devem ser independentes, e as variancias dos dois grupos estudados devem
ser semelhantes. Lembrando que avaliar se que avaliar se existe dependencia dos dados
é realizado por meio de compreensao do desenho do estudo e a normalidade é avaliada
por graficos e conhecimento da variavel, e por ventuda testes estatisticos. Para verificar
se as variancias dos dois grupos sdo semelhantes precisamos fazer um teste chamado
teste de igualdade das variancias. No output do SAS este teste é feito automaticamente
guando se pede o procedimento de test t (proc ttest).

Vamos ao exemplo sobre altura dos alunos, e vamos testar se a altura entre
meninos e meninas € igual, ou seja se ndo existe associacdo entre altura e sexo.

Os comandos do SAS para as varidveis que demos o nome de altaluno e de sexo

proc ttest;

class sexo;

var altaluno;
run;
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Note que o output do SAS libera varios nimeros que podem parecer confuso a primeira vista,

mas temos que olhar devagar passo a passo.

The TTEST Procedure

Variable: altaluno (altaluno)

Sexo N Mean Std Dev Std Err  Minimum Maximum
Partel
1 30 1.7780 0.0517 0.00944 1.6900 1.8600
2 42 1.6469 0.0542 0.00836 1.5400 1.7500
Diff (1-2) 0.1311 0.0532 0.0127
Parte 2
Sexo Method Mean  95% CL Mean Std Dev  95% CL Std Dev
1 1.7780 1.7587 1.7973 0.0517 0.0412 0.0695
2 1.6469 1.6300 1.6638 0.0542 0.0446 0.0691
Diff (1-2) Pooled 0.1311 0.1058 0.1564 0.0532 0.0456 0.0637
Diff (1-2) Satterthwaite 0.1311 0.1059 0.1563
Method Variances DF tValue Pr> |t|
Parte 3
Pooled Equal 70 10.32 <.0001
Satterthwaite Unequal 64.339 10.40 <.0001

Equality of Variances
Method Num DF DenDF FValue Pr>F

Folded F 41 29 1.10 0.8022

Primeiro o output é composto de uma primeira parte chamada

“The ttest

procedure” abaixo deste titulo vocé observa que existe o n (niumero de individuos),

mean (média de altura), std dev (standard deviation = desvio padrao), std err (erro

padrdo), minimum (valor minimo), maximun (valor maximo). As duas linhas inferiores a

estas colunas tem os valores de médias para sexo 1 (meninos) e sexo 2 (meninas). Se

vocé quiser com estas informacgdes realizar sozinho o test t, vocé consegue, como? Vocé
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tem nestas linhas as médias e também o erro padrdo, entdao é s6 montar o intervalo de
confianca para cada uma das médias e compara-las. Como montar o intervalo? pegue o
erro padrdao dado, multipliqgue por 1.96 e terd o comprimento que deve adicionar ou
subtrair da média. Tente fazer isso no exemplo acima com a sua calculadora. Se os
intervalos baterem em algum valor isso, significara que ndo foi possivel encontrar
diferencga estatisticamente significante entre meninos e meninas.

Abaixo destes valores existe uma linha chamada Diff (diferenca) que significa a
diferenca entre as médias de altura de meninos e meninas que no caso é de 0.13, este
valor é seguido na linha pelo desvio padrao (0,0532), o erro padrdo (0,0127) . Note estes
desvios sdo em relagdo a diferenca. Note que se vocé quiser pode calcular o Intervalo
de Confianca de 95% da diferenca entre as médias. Para tanto, é sé pegar a diferenca de
0.1311 e adicionar e diminuir dela o valor do erro padrao da diferenga multiplicado por
1.96. Se o intervalo da diferenca contiver o valor zero, significa que zero é uma possivel
diferenca, e portanto ndo tera sido possivel encontrar diferengas estatisticamente
significantes entre altura de meninos e meninas. No etanto, se o intervalo ndo contiver
o valor zero, isso significa que a diferenca existe entre altura de meninos e meninas.

Mas vocé nao precisa na verdade calcular o intervalo de confianga, porque o SAS
fornece os intervalos na parte 2. Na parte 2, repetem-se as médias, com seus respectivos
intervalos de confianca de 95% (95% CL mean, o SAS chama de CL confidence limites,
isto é limites de confianca). Note que se vocé quiser testar as hipoteses de diferenca
entre as médias podera fazer apenas olhando os Intervalos de confianga fornecido. O IC
para diferenca das médias também se encontra aqui.

Note que nesta parte é dado ambém os desvios-padrdo, e o intervalo dos
desvios. Para que serve isso? Se vocé quiser pode testar a hipdtese de que as variancias
sdo iguais por meio da comparacdo dos IC dos desvios-padrao de meninos e meninas.
Note que o intervalo do desvio para meninos e meninas se interpoem, logo podemos
assumir que as variancias ndo sao diferentes. Logo, o pressuposto de variancias iguais
ou semelhantes é aceito, e, portanto o test sera valido.

A parte 3 contém o resultado final do test-t. Note que existem dois métodos, um
chamado pooled e o outros Satterthwaite (na verdade Welch- Satterthwaite) o primeiro

serd utilizado quando o pressuposto das variancias iguais for aceito. Este é o teste t,
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digamos que original. Se o pressuposto de variancias iguais for violado, devemos utilizar
o outro método para variancias ndo iguais (unequal). Quanto aos graus de liberdade
vamos tentar explicar depois em inglés é o degrees of freedom (DF). O valor do teste ja
foi explicado anterioremente. O que nos interessa de mais pratico é o valor do Pr > t,
isto é a probabilidade das médias serem iguais. Neste caso, esta probabilidade é muito
pequena, € menor que 0.05. Lembre-se sempre que a probabiliade der menor ou igual
a 0,05 dizemos que o evento é pouco provavel. Mas como decidir qual dos métodos
utilizar? Para tanto devemos fazer o teste de igualdade das varidncias (equality of
variances). Como neste caso a probabilidade das variancias serem iguais é de 0.8022,
consideramos esta probabilidade grande e aceitamos que as variancias “sdo iguais” isto
é ndo sao diferentes.

Bom é assim que se le o output (saida) do SAS. Todos os programas tem saidas
mais ou menos iguais. Sendo que poucos informam o teste de igualdade das variancias.
Assim, hd necessidade de se pedir o teste de variancias iguais antes de se fazer o teste t
em outros programas estatisticos.

Tamanho de efeito (Effect size) de Coehn, chamado de Coehn’s D. O que significa
e como se calcula? E uma medida diferenca entre médias em rela¢do ao desvio padrao,
e ndo erro padrdo. Imagine se a diferenca entre duas médias for muito pequena em
relacdo a variabilidade dos dados, entdo essa diferenca intuitivamente nao serda muito
grande. Admite-se que se essa medida for de 0.2 é uma diferenca muito pequena, se
for de 0.5 sera médio o efeito, e se for de 0.8 para cima seria um efeito bom, ou grande.
Imagine se a diferenca fo de 1. Neste caso, a diferenca seria igual a 1 desvio padrao. O
calculo deste coeficiente de Cohen (Cohen’s D) entdo compreende diferenca de média
dividida pelo desvio padrdo. O desvio padrao de uma diferenca é a soma dos desvios
como vimos acima, quando explicamos como calculamos o teste-t. Se os tamanhos das
amostras das duas médias forem iguais, o calculo deste desvio padrao da diferenca é
mais simples se forem diferentes é mais complicadinho. Na verdade é a férmula que
mostramos anteriormente. Apenas se forem iguais passa a se ser mais simplificada sera

a soma das variancias divido por 2.
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O teste t no Rstudio ndo fornece todas as informacdes juntas e este de igualdade
de variancias, assim deve-se pedir cada um separado. Primeiro, depois de verificar os
pressupostos de normalidade e independencia dos dados, vamos verificar a igualdade
das variancias com os comandos a seguir.

var.test (variaveldesfecho ~ grupo, nomebandodedados, alternative = "two.sided")

var.test (rnlpesonasrc ~ rnlsexo, bancofinal, alternative = "two.sided")

A distribuicao normal: tipo de variavel, graficos, curtose, simetria e testes estatisticos

O pressuposto de normalidade para o teste de comparacdo de médias é um
tdpico muito controverso. Muitas pessoas tem o habito de sempre avaliar a normalidade
de uma distribuicdo por meio de testes estatisticos como Kolmogorov-Smirnov, ou
Shapiro-Wilkins, Anderson-Darling, Cramer-von Mises entre outros. Estes testes
comparam a distribuicdo avaliada com uma distribuicdo normal, se a probabilidade
destas distribuicdes serem iguais for grande, assume-se normalidade e se ndo se conclui
gue a distribuicdao avaliada ndao é normal. Acontece que em amostras pequenas a
tendéncia é ndo encontrar diferencas, e em amostras grandes encontrar diferencas.
Assim, devem-se utilizar estes testes com parcimonia. O teste Komogorov-Smirnov é
indicado para amostras grandes com n acima de 200, se for menor Shapiro-Wilk é
indicado, e em geral o mais utilizado. Anderson-Darling € uma modificacdo do KS com
maior poder de teste.

O mais importante é saber se a varidvel vem de uma distribuicdo
conhecidamente normal, e prestar atengao em suas caracteristicas. Uma distribui¢ao
normal verdadeira vem de uma variavel continua que vai do infinito negativo ao
positivo. Por exemplo, altura é uma variavel continua, porém nao da para dizer que
tenham pessoas com altura negativa, mas se aceita que existam pessoas bem pequenas
a pessoas bem grandes sem um limite definido. Além de avaliar o tipo de varidvel se

continua ou discreta, é preciso, especialmente no caso de nao se ter certeza se a
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amostra vem de uma distribuicdo conhecidamente normal, avaliar a distribuicdao da
amostra coletada. Assim, observamos o “jeitdo” de normalidade por meio de
histograma e Box-plot. Além da caracteristica geral de normalidade podemos olhar duas
medidas chamadas de curtose e simetria j4 mencionadas anteriormente e combinar
todas as informacdes que se tem sobre a distribuicdo. Curtose é uma medida que
expressa o quanto as caudas de uma distribuicdo sdao “pesadas” em relagdo a
distribuicdo toda. Mais ou menos se essas caudas sdao “gordinhas”. Uma distribuicao
normal tem curtose com valor de 3, assim uma distribuicdao para ser normal deve ter
kurtose proxima de 3. Mas isso depende de como é calculada. No SAS kurtose zero é
normal porque o valor 3 é descontado do que é apresentado.

Como se calcula a curtose? Basicamente é a relagdo da variancia que é a soma
dos desvios ao quadrado dividino por n, e a variabilidade ao poder 4, menos o valor de
3 que deve dar zero. Esta formula foi proposta por Snedocor e Cochran (1967), quando
ndo se desconta o valor de 3, assim para os programas que utilizam a féormula sem
descontar o 3, a distribuicdo normal tem valor referéncia de 3. Esta forma é encontrada
no progama Stata. No SPSS também o valor de referencia é zero. Deve-se verificar em
cada programa estatistico como a curtose é calculada. Mas porque a variabilidade a
quarta poténcia comparada com a variabilidade a poténcia 2?. Ao se elevar a quarta
poténcia, os valores grandes crescem mais rapidamente e assim pode-se ter uma ideia
de velocidade de peso das caudas de uma distribuicdo em relacdo aos valores mais
préximos da média.

Se o valor da curtose é menor do que zero ou menor do que 3 isso indica uma
curva em que as caudas ndo contribuem muito para a curva e ndo pesam na distribuicdo
e é chamado de curva platicurtica. Vamos dizer que temos menos elementos nas caudas
e a aparéncia é uma curva mais “parruda”, vamos dizer que seria um Oracio
(personagem do Mauricio de Souza) de bracinhos curtos e parrudinho. Se o valor é igual
a 0 ou 3, entdo temos uma curva normal com caracteristicas usuais e é chamado de
mesocurtica. Se o valor da curtose é maior do que 0 ou 3, é uma curva chamada de
leptocurtica, em que as caudas sao longas, por ter mais individuos nas caudas bem

longas.
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A férmula da simetria (skewness) é igual a razdao de 3 vezes a distancia entre
média e mediana dividido pelo desvio padrdo. A distribuicdo normal ndo deve ter
diferenca entre média e mediana, que deve ser zero. Se a distribuicdo tem cauda longa
para um lado, o resultado é que a mediana ird se distanciar da média. Assim, simetria
de valor zero significa que é distribuicdo normal, e aceita-se até um valor de 1 para
simetria ser considerada aceitavel dentro de uma distribuicdo normal. Maior que zero,
skewness positivo, e menor skewness negativo.

Mas como vou usar esta informagdo? Bom, até o valor de 1 ao redor do zero para
skewness é razoavel, consideramos bom para uma distribuicdo ser normal e com alguma
tolerancia até 1, e alguns autores aceitam até mesmo 2. Ja para a kurtose, dependende
se desconta o zero ou ndo. Alguns aceitam como compativel com normalidade até 3
pontos ao redor do zero, ou 6 pontos se ndao descontar o zero. Para algumas técnicas
estatisticas como equacgdes estruturais consideram 2 pontos ao redor do zero.

Resumindo, combinamos todas essas informacdes especialmente visuais e
medidas de curtose e simetria para decidir se aceitamos se a distribuicao é normal ou
n3do. E fundamental sempre reunir informacdes sobre o tipo de varidvel, o que ela
representa e mede, para se concluir sobre normalidade. A finalidade é para decidirmos
se a média e desvio padrdo seriam bons descritores de medidas de tendéncia central e
variabilidade para uma distribuicdo. Assim, ndo queremos uma distribuicdo nem com
simetria muito alterada e nem mesmo com caudas muito diferentes. Como em geral
nossos dados sdao amostras o ideal é analisar quantos desvios padrdao tem ao redor
destas medidas de curtose e simetria e juntar este conhecimento aos aspectos visuais e
a finalidade do porque queremos ter certeza de que a distribuicdo ndo seja diferente da
normal.

Quanto aos testes estatisticos devem servir apenas de guia, pois em amostras
grandes em geral sempre rejeitam a normalidade. Existem alguns tipos de testes como
Kolmogorov —smirnov que em geral é recomendado para amostras grandes, e o Shapiro-
Wilk em geral para amostras menores. Ainda existem o teste de Lilliefors, e o Anderson-

Darling.
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Antes de correlagdo é melhor colocar comparagdo de proporgdes primeiro aqui (2022).
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Correlagao de variaveis

Até o momento comparamos grupos distintos de varidveis categoricas por meio
do teste qui-quadrado, ou comparamos médias em grupos distintos testando
associacOes entre varidaveis. Agora vamos descrever as analises de correlacdo de
variaveis continuas como no caso de estudo de correlagdo entre altura de pais e filhos.
Note que aqui utilizamos um termo correlacdo” ao invés de associacdo. Devemos deixar
o termo correlagdo apenas para quando formos falar de estudo de varidveis
guantitativas concomitantemente, e associacdo quando estudarmos variaveis
qualitativas puras ou qualitativa com quantitativa.

O que nds queremos saber em geral é se uma varidvel quantitativa varia em
relacdo a outra concomitantemente. As correlagdes podem ser lineares ou ndao. Um

exemplo de correlagdo linear pode ser visto na figura abaixo.

Correlacéo Perfeita

25

Re=1

. Pl

Exemplo 1: correlacdo linear perfeita
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Correlacao néo linear
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Exemplo 2: correlagdo nao linear quadratica.

No exemplo 2 temos uma correlacdo ndo linear que no caso é resultante de uma
funcdo quadratica. Vamos descrever aqui apenas o estudo das correlagdes lineares. O
gue queremos ver é se uma variavel x esta correlacionada linearmente com a variavel y.
E claro que outros tipos de correlagdes n3o lineares sdo de extrema importancia, mas
isso demanda conhecimento além do nosso curso.

O grau de correlacao linear é medido pelo coeficiente de correlagdo (identificado
pela letra r) que varia de—1a+ 1. Esta medida é calculada com base na variagdao
poderada dos valores das varidveis estudadas em relagdo a média de cada variavel.
Vamos tentar entender o que isso significa. Se houver correlagao perfeita entre duas
variaveis quer dizer que quando uma varidvel aumenta a outra também aumenta
proporcionalmente ou diminui proporcionalmente, podendo ser portanto uma
correlagdo positiva ou correlacdo negativa. Vamos simular um exemplo de duas
varidveis ficticias com correlacdo perfeita. Para cada aumento de 1 unidade da variavel
X existe o aumento de 2 unidades de Y. Podemos dizer que Y = 2X sempre sem sobrar

nenhuma variacao nao explicada.
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Se tabularmos estes dados veremos que a correlacdo foi de 1, isto é perfeita.

Note que na tabela abaixo os desvios padrdo de x e y sdo respectivamente:2,872281 e

5,744563
X Y X; — X Yi — V| X=X | yi-y ato
DP () | Dp(y)

1 2 -4,5 -9 -1,5667 -1,5667 2,454546
2 4 -3,5 -7 -1,21854 -1,21854 1,484849
3 6 -2,5 -5 -0,87039 -0,87039 0,757576
4 8 -1,5 -3 -0,52223 -0,52223 0,272727
5 10 -0,5 -1 -0,17408 -0,17408 0,030303
6 12 0,5 1 0,17408 0,17408 0,030303
7 14 1,5 3 0,522233 0,522233 0,272727
8 16 2,5 5 0,87039 0,87039 0,757576
9 18 3,5 7 1,21854 1,21854 1,484849
10 20 4,5 9 1,5667 1,5667 2,454546

10/10=1

O que a tabela acima mostra é que se cada valor de x e y ponderado for sempre

o mesmo teremos uma correlacdo perfeita. Note que a variancia de X é menor do que

ade.

Podemos transformar o que acabamos de fazer na tabela acima em férmula.

Também, podemos utilizar um calculo mais simplificado com a seguinte férmula.

corr(xy) = EZ

n

n n=1

X.

—X yi_y

dp(x)

dn(y)
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> (6 - %) - 9)
r= i=1l
D -2 (v, - %)

No numerador desta ultima féormula, que simplesmente é a simplificacdo da
féormula anterior, temos o que chamamos de covariancia de x e y, pois multiplica-se para
cada individuo o quanto o x esta longe da média em relacdo a quanto o seu y estd longe
da média. Se considerarmos que no numerador temos a soma de dos desvios da média
para x multiplicado pela soma dos desvios para y , podemos fazer um paralelo com as
leis da probabilidade vistas anteriormente. E como se no denominador multiplicassemos
duas probabilidades independentes resultando na maxima variabilidade que teriamos
com o conjunto de dados observados. J4 no numerado temos o resultado da covariancia
entre x e y. Se a covariancia representar toda a variabilidade possivel dos dados quer
dizer que a correlacdo entre os dados é perfeita e serd igual a 1 e se ndo existir serd igual
a 0. Lembrando que ela pode ser positiva ou negativa.

Quando analisamos correlagbes entre varidveis quantitativas, temos que ter
muito cuidado. Devemos sempre lembrar de verificar como os pontos estdo dispersos,
e se realmente a tendéncia linear é a melhor para descrever a associagao, pois o
computador sozinho ndo consegue fazer esta analise.

Além de explorar a correlagao geral entre varidveis, em geral estamos na verdade
interessados em testar hipdteses de associacdes. O exemplo da sala de aula, foi sobre a
altura dos alunos. Primeiro perguntamos se a altura era diferente entre meninos e
meninas. E verificamos pelo teste t que sim. Uma outra pergunta envolveu as alturas
dos pais e dos alunos, queriamos saber se a altura dos pais explicava a variacao de altura
dos alunos. Para tanto, fizemos um grafico de dispersao. Lembre-se que o que queremos
avaliar sempre estara no eixo Y e o que esta “causando” o efeito estudado, devera estar
no eixo x. Neste caso altura do pai estara no eixo X, e altura dos alunos no eixo Y. Em
outras palavras a varidvel dependente é o efeito a ser estudado, e a varidvel

independente serd a suposta “causa”.
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O r? neste grafico corresponde ao quadrado do coeficiente de correlacdo que é
chamado de coeficiente de determinagao. Este coeficiente tem um signficado diferente
do coeficiente de correlagdo. O r? de 0.1548 significa que 15,48% da variagdo da altura
dos alunos foi explicada pela variacdo da altura do pai. Note que por vezes vocé ird
encontrar pessoas dizendo que o r? significa que o modelo consegue predizer X por cento
dos valores observados e ndo é isso, ele explica a variabilidade apenas, que é o que
estamos trabalhando desde o inicio variabilidade ao redor da média. Neste gréfico
lembre-se que temos meninos e meninas, e pode ser que altura do pai se correlacione
de maneira diferente entre meninos e meninas. Veremos como calcular o coeficiente
de determinag¢ao mais adiante.

A reta que esta desenhada no grafico acima é a a reta que melhor descreve a
relacdo de altura de pai e filhos. Seria como se desenhassemos varias retas e
escolhessemos aquela em que o quadrado da distdncia entre cada ponto e a reta fosse
o menor. Imagine, que colocassemos uma reta no grafico e calculassemos as distancias
de cada ponto até a reta, como a reta fica num local no meio dos pontos, vamos ter
distancias positivas e negativas que se somadas dara zero, dai, a semelhanca ao calculo
do desvio padrdo e ha necessidade de se elever as diferencas ao quadrado. Dizemos
entdo que esta é a técnica baseada nos quadrados minimos (least squares). E ébvio que

ninguém fica fazendo inumeras retas e calculando onde ficaria a melhor reta, existem
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maneiras de se calcular a inclinagdo da reta e o ponto em que a reta passa pelo
intercepto (isto é onde a reta toca o eixo y). Veremos isso nas proximas paginas.

Antes de continuar com a andlise de correlacdo, devemos notar que o grafico
acima tem dois valores que se destacam dos demais. Estes dois valores sdao chamados
de valores extremos ou outlier e nao devem ser removidos sem uma avaliagao criteriosa.
Devemos verificar se houve erro de digitacdo dos valores e concerta-los mas nao
devemos excluidos de qualquer forma. Veja a discussdo anterior sobre outliers.

Antes de dar prosseguimento a nossa andlise, devemos neste momento de
exploracdo visual dos dados, questionar todas as possibilidades que poderiam invalidar
a correlacdo estudada. Podemos por exemplo questionar a mistura de alturas de
meninos e meninas em conjunto. Sera que a correlacdo entre altura de pai e filhos é
diferente para meninos e meninas? Se existe esta possibilidade devemos explorar a
correlacdo em graficos diferentes, ou pelo menos identificar as correlagGes

isoladamente como fizemos no grafico a seguir.
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Neste grafico os pontos em cor—de-rosa se referem as meninas (reta inferior) e
0s azuis aos meninos (reta superior). Vemos que o coeficiente de determinagcdo é um

pouco maior para as meninas do que para 0s meninos, mas ndo sabemos se realmente
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sao estatisticamente diferentes, pois a inclinagdo da reta ndo é muito diferente. O que
vemos é que a reta para as meninas com angulacdao semelhante estd deslocada para
baixo, e isso é porque em média as meninas sdo mais baixas que os meninos.

Além de simplesmente chegar a conclusdo de que uma varidvel se correlaciona
ou ndo com outra, os estudos de correlacdo podem ter o objetivo de se calcular a funcao
(formula) que descreve esta associagao. Isto é qual a fungdo de correlagdao entre x e y
gue resulta na reta que melhor descreve a associacdo observada. Com esta formula
podemos fazer predicGes, isto é dado a altura de um pai, qual seria em média a altura
esperada do filho? Vocé deve se lembrar de uma féormula para descrever uma reta do
tipo y =ax + b. Pois é, um dos objetivos da analise de correlagdo pode ser tentar estimar
esta formula.

A féormula acima pode ser escrita com qualquer letra, isso ndo importa muito. No
entanto, em geral, na estatistica utilizamos y como sendo a varidvel que chamamos de
dependente, e x a varidvel independente. No nosso exemplo em que estudamos
influéncia da altura do pai na altura do filho, altura do pai é a varidvel independente (x),
e a do filho a variavel dependente (y).

Além do y e x, vemos que a férmula tem mais dois elementos, o “a” e 0 “b”. O
“b” se refere ao intercepto, isto é onde areta cruzao eixo Y. E 0 “a” se refere a inclinacdo
da reta (slope). Embora possamos utilizar qualquer letra para descrever esta formula, é
comum nos livros de estatistica utilizar ao invés de “b” o Bo (beta zero), e ao invés de
‘a”, o beta Bi1. Tanto Bo como B1 sdo chamados de coeficientes da regressao, e nao
apenas o Bo. Note que este outro beta tem o valor 1 (um) na frente porque se refere a
primeira variavel independente. Podemos sim avaliar num estudo vdrias variaveis
independentes. Nesta nossa andlise, por enquanto, estamos avaliando apenas a altura
do pai. Neste caso temos apenas 1, mas se levarmos em consideragao também a altura
da mae, teremos entdo B;, e assim por diante. No caso de estudarmos uma varidvel
apenas chamamos de analise bivariada, e se tivermos mais de uma varidvel chamamos
de andlise multivariada.

Y = Bo + B4, para andlise bivariada.

Y = Bo + B1+B2.... + Bk, chamado de andlise multivariada
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Lembre-se que sempre teremos um erro adicionado a estas férmulas porque,
nem todos os pontos de altura estdo exatamente em cima da reta que iremos estimar.
A reta que tragamos é a melhor reta que minimiza os erros (isto é a distancias de cada
pontinho até a reta).

Y=Bo+P1+PB2.. +Pk+E

Ainda para complementar nossa férmula, lembre-se que estavamos lidando
com uma amostra de uma populagao, logo, estamos falando de estimadores. Seria entao
mais correto, colocar um acento circunflexo sobre os Betas, pois esses betas ndo sdo os
verdadeiros e sim estimadores dos verdadeiros Betas. Dai vocé ja pode concluir uma
coisa, se sao estimadores, temos erro amostral ao redor de cada um destes estimadores.
Sim, podemos calcular intervalos de confianga ao redor de cada beta. Para que? Bom
estes intervalos vdo nos dizer se o intercepto é igual a zero ou ndo, e se os betas
(inclinagdes de retas) sao iguais a zero ou nao.

Voltando ao calculo da reta, vamos comecar calculando a reta baseado no grafico
abaixo ja com a reta descrita. O B1 (ou “a@”) é o angulo do triangulo que se forma no

grafico. Vejamos:
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Este angulo é o mesmo seja em que ponto estiver do triangulo, ele parecera mais aberto
perto do cateto oposto, mas na verdade é o mesmo angulo. Como calcular a inclinacao
desta reta? Para isso precisamos lembrar como se calcula a tangente de um angulo
(justamente esta inclinagdo da reta) que é o cateto oposto dividido pelo cateto
adjacente. Vamos tentar calular esta tangente baseado nos dados da grafico. A distancia
do cateto oposto é de 0,17 (de 1,63 até 1,8), ja a distancia do inicio da reta deve estar
mais ou menos entre 1,64 e 1,94, que é 0,3. logo 0,17 /0.3 = 0,56 metros. Isso quer dizer
gue devemos dividir a variacao das alturas dos alunos pela altura dos pais. Imagine se
altura de aluno fosse na verdade quilometros percorridos numa viagem, e altura dos
pais minutos. Se dividirmos variacdo de quilometros por variacdo de tempo, teriamos
guantos quilometros rodados por minuto. Extrapolando isso para altura, temos o
quanto a altura do filho varia em relagao a variacdo de um centimetro de altura do pai.
Isso nos da uma idéia de “velocidade”. Para quem é mais interessado em cdlculo, a
tangente expressa a variacdo instantancia num ponto, que é o mesmo que o calculo de
derivada. Vamos voltar a isso, quando discutirmos taxa na epidemiologia. Matematica,
estatistica e epidemiologia estdo todos relacionados. E bom saber que as coisas que
aprendemos no gindsio servem para alguma coisa.

Se vocé conferir com os dados do SAS verd que a estimacdo grosseira que fizemos
pelo grafico estava correta. Calculamos 0,56 e o SAS nos deu 0.558 que é
aproximadamente 0,56. Como interpretamos esse valor de Beta? Em média a cada
unidade de valor do x, que é a altura do pai, neste caso medida em metro, leva a variagao
de 0,56 metros da altura do filho. Ficou meio estranho, porque os dados estavam em
metro e ndo centimetro que seria melhor. Vamos supor se fosse medido em
centimetros, entdo teriamos tudo multiplicado por 100, mas isso ndo afetaria a
inclinagdo da reta, apenas a interpretagdo que ndao serd em metros, mas em
centimetros. Desta forma, isso signficaria que a cada centimetro de aumento na altura
do pai, haveria em média 0,56 centimetros a mais na altura do filho. No output do SAS
este valor esta decrito como parametro estimado (parameter estimate) para a varidvel
“altpai”. Veja abaixo o output do sas para andlise de regressao linear (isto é andlise que
tenta estimar a melhor reta que explique a correlacdo de uma varidvel com a outra).

N3o se assute com o output, vamos entender cada pedacinho dele com o tempo.
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Number of Observations Read 72
Number of Observations Used 72

Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Square
Model 1 0.07716 0.07716
Error 70 0.42137 0.00602
Corrected Total 71 0.49853
Root MSE 0.07759 R-Square
Dependent Mean 1.70153 Adj R-Sq
Coeff Var 4.55978
Parameter Estimates
Parameter Standard
Variable Label DF Estimate Error
Intercept Intercept 1 0.71384 0.27602
altpai altpai 1 0.55815 0.15589

F Value

12.82

0.1548
0.1427

t Value

2.59
3.58

Pr > F

0.0006

Pr > |t]

0.0118
0.0006

Desde o inicio do output o SAS informa, o nimero de observacgdes lidas (n=72) e

a utilizada (n=72) isso significa que existiam informacdes para todos os alunos na lista.

A anadlise de variancia, se refere ao teste estatistico realizado para verificar o quanto da

variabilidade da altura do filho é explicada pela altura do pai, e se esta correlacdo é

estatisticamente significante. Veremos a andlise variancia em detalhes logo a seguir. Por

enguanto, vamos nos apreender aos parametros estimados da analise de regressdo

linear. Existem dois estimadores de parametros (Parameter Estimetes), um deles é o

estimador do o (intercepto), e o outro é o estimador da inclinacdo da reta (B1) para

altpai. Os dois parametros contribuem com 1 grau de liberdade (DF = degrees of

freedom), e os parametros estimados foram respectivamente 0.71 e 0.56. Cada um

destes parametros tem um erro padrdo (standard error) associado, isso porque estamos

lidando com uma suposta amostra que certamente tem um erro amostra.
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Ao lado de cara erro padrao temos o valor do teste t. Vocé deve estar indignado,
porque falamos anteriormente que teste t servia para calcular diferencas de médias.
Bom, de certa forma estamos testando aqui se a média do intercepto e a média da
inclinagdo da reta sdo iguais a zero (isto € com uma distribuicao de média zero). Por isso
temos aqui o teste t. O valor de p se refere ao resultado dos testes t. Logo estes valores
nos dizem que a probabilidade da inclinagdao da reta ser igual a zero é de 0,0006,
portanto, tdo pequena que vamos considerar que Bi1 é diferente de zero. Logo a
inclinacdo ndo é nula.

Mas se lembre uma coisa, nds conseguimos calcular a inclinacdo da reta
(chamada de slope em inglés) porque tinhamos a reta ja desenhada. Logo, podemos
fazer estatistica sem contas, apenas fazendo desenho e usando geometria. Isso é
verdade, mas conforme vamos fazendo analises com varias varidveis isso se torna

bastante complexo, embora o principio seja o mesmo.

ANALISE DE VARIANCIA

Vamos entender agora, o que é o termo analise de varidncia que vimos no
output do SAS. Esta é a parte da andlise que vai nos dizer se a correlacdo entre a variavel
dependente e independente é ou ndo estatisticamente significante. Para fazermos uma
analise de variancia, necessariamente a variavel dependente tem que ser continua com
distribuicdao normal ou que seja de distribuicdo conhecidamente normal. Ja a variavel
independente pode tanto ser quantitativa como qualitativa. Logo, vocé deve ter
deduzido que a varidvel independente ndo precisa ter distribuicdo normal, pois é
possivel que ela seja categdrica. No nosso exemplo, temos uma varidvel quantitativa
continua (altura do pai). Vamos primeiro ver este exemplo, e posteriormente faremos
um exemplo com variavel categdrica.

Para entendermos o que é a anadlise de varidncia temos que pensar no objetivo
claro de nosso teste. Quando pensamos que queremos saber se existe correlagdo entre
altura do filho e do pai, é porque existe uma considerdvel variacdo na altura dos alunos.
A variabilidade é o que sempre nos intriga e motiva a fazer pesquisas, isto é, é intrigante

tentar desvendar a razdo pela qual ou as razGes pelas quais as pessoas sdo diferentes.
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Se todos os alunos tivessem exatamente a mesma altura, ndo teriamos pensado em
estudar a variabilidade de altura, porque ela ndo existiria. Entdo partiremos de uma
referéncia que serd a média de altura dos alunos e tentaremos explicar, “porque todos
os alunos nao tem alturaigual a média”? porque suas alturas variam em torno da média?
A média aqui, serve de ponto de referéncia para todos, porque ndo sabemos se existe
uma altura ideal assim a média passa a ser a esperanc¢a. Podemos entdo comegar a

esbocar uma formula para expressar nossa indignacao.
Y, -Y =2
A férmula acima, questiona, o quanto cada aluno se distancia da média? Porém,
se lembrarmos de situacdes anteriores as somas das variabilidades em torno da média
sempre resulta em zero, porque a média é exatamente o ponto equidistantes de todos

os valores. Assim, sempre trabalharemos com a soma destes desvios ao quadrado (sum

of squares).

Z (Yi _\7)2 =7

Assim, estamos tentando explicar o porque desta variabilidade, porque todo
mundo ndo tem altura igual a média? Se nada explica esta variabilidade, entdo a altura

de um individuo aconteceria ao acaso, o erro seria apenas aleatério.

> (Yi —Y_)2 =

No entanto, vamos testar se a altura do pai é capaz de explicar alguma coisa
deste erro de forma significante. Sera que a altura do pai seria nula na explicacdo da

variabilidade?

Z (Yi _Y_)2 =p+e

Qual sera a parte ( ou o quanto) dos desvios ao quadrado que seria explicada
pelo modelo (neste caso temos no modelo apenas altura do pai-f1). Porque modelo?
Porque estamos tentanto construir um modelo (algo simples e reduzido) para explicar a
variabilidade da altura dos alunos. Vamos encontrar esta quantificacdo da parte

explicada pela altura do pai abaixo da palavra “source”(fonte) no output do SAS. Uma
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das fontes é designada como modelo (model), e a outa como error (residuo) que se
refere a variabilidade ndo explicada pelo modelo.

Como fazemos todas estas contas? Primeiro devemos calcular a soma dos
quadrados dos desvios da varidvel dependente o que ndo tem segredo. O mais dificil é
calcular a soma dos desvios atribuidos ao modelo (no caso somente altura do pai), e
verificar se esta contribuicdo serd significativamente grande. Mas vamos primeiro

expressar estas somas em termos:

SST se refere a soma de quadrados total (Sum of Squares Total), SSM é a soma de
quadrados devido ao modelo, e SSE soma de quadrados devido ao residuo.

SST = SSM + SSE

Sabemos como calcular o SST, o grande misterio é calcular o SSM. Podemos
dizer que SSM = SST — SSE. Mas como calcular o SSE?

Bom, uma vez estimada a reta que melhor explica a relacdo entre altura do pai
e do filho, podemos calcular o que sobra sem explicagdo. Voltemos ao grafico. Lembre-
se que o modelo estd tentando explicar porque as pessoas ndo tem valor médio de
altura. Assim, a distancia da reta até a média, é o quanto o modelo conseguiu explicar a

variabilidade de altura, o que sobra é o erro.
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Se sabemos a inclinacdo da reta, seremos capazes de calcular para cada valor de
Y (isto é para cada aluno) um valor esperado dado a inclinacdo da reta que foi estimada.
O que sobra é o erro (residuo), e ai podemos somar todos os erros. Lembre-se que vocé
ja viu algo semelhante (mais ou menos) ao calcular o qui-quadrado. Nds calculavamos
os valores esperados e comparavamos o quao distantes estes estavam dos valores
observados. A situacdo aqui é semelhante. Vamos chamar de valor esperado, ou com
predicdo pela reta, o valor Y . Assim se subtrairmos cada Yi de Y teremos a somatéria
dos erros. Ja que estamos trabalhando no “mundo” dos quadrados, elevaremos ao

guadrado. Logo:
n=k _
SSE = Z(Yi_Yi)z
i=1

Portanto, precisamos estimar a inclinacdo da reta e calcular os valores
esperados, para estimar os residuos. Uma vez feito isso, o que resta de vai ser a soma
dos quadrados atribuidos ao modelo. Ai teremos que testar se esta soma de quadrados
atribuido ao modelo, serd ou nao significante. Isto é, sera que adicionar altura do pai
explicard alguma coisa da variacdo de altura dos alunos?

Teremos que construir um teste de hipdteses para B1.

Ho:B1=0

Ha:B1 #0
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Algo interessante, mas 6bvio, é que se o modelo ndo tiver varidvel para predizer,
teremos apenas o Bo que serd igual a média de y. Tente rodar este modelo no SAS com

o seguinte comando:

procreg;
model altaluno =; run;

Vocé vera que o valor de Bo serd igual a média de altura de 1.701.

Model: MODEL1
Dependent Variable: altaluno altaluno

Number of Observations Read 72
Number of Observations Used 72

Analysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr > F
Model 0 0 .
Error 71 0.49853 0.00702
Corrected Total 71 0.49853

Root MSE 0.08379 R-Square 0.0000

Dependent Mean 1.70153 Adj R-Sq 0.0000

Coeff Var 4.92468

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable Label DF Estimate Error t Value Pr > |t]
Intercept Intercept 1 1.70153 0.00988 172.30 <.0001

Este modelo que acabamos de rodar, sem nenhuma varidvel independente é chamado
de modelo reduzido, que tera a SST total. Em relacdo a este modelo compararemos 0 nosso
modelo a ser testados que tem a varidvel altura do pai.

E claro que existem férmulas para se calcular as somas dos quadrados o que
veremos em breve. Na verdade como falamos anteriormente que o SSM é calculado
indiretamente depois que se calcula o SSE, entdo o teste estatistico serd realizado
comparando o SSE do modelo completo (com altura do pai), que chamaremos de SSE(f)
(f de “full” model) em relacdo ao SSE do modelo reduzido — SSE(r). Se esta diferenca for
pequena aceitamos Ho, se for grande rejeitamos. Este teste estatistico é feito utilizando

uma distribuicdo que é diferente da distribuicdo normal que vocé conhece até agora, e
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diferente da distribuicdo t ou qui-quadrado. Vamos utilizar uma distribuicdo chamada
distribuicao F (de Fisher). Esta é uma distribui¢do resultante da razdo de duas variancias
. No caso, estamos lidando com soma de quadrados de desvios, logo é uma varidncia. A

féormula é a seguinte.

_ SSE(R) —SSE(F) _ SSE(F)
df, —df, o,

F*

O que esta formula nos da na verdade é a diferenca entre o reduzido e o
completo que seria igual a SS do modelo, dividido pelo SSE do modelo completo. Mas
note que tudo é dividido pelos graus de liberdade (df degrees of freedom). Podemos
simplificar esta férmula assim:

_SSM;SSE(F)
1 n-=-2

F*

O SSM e SSE divididos pelos graus de liberadade sdo chamados respectivamente
de médias de soma dos quadrados do modelo e de residuo. No output do SAS esta sob
a expressao “mean square”.

Note que esta férmula é apenas para quando tivermos uma sé variavel no
modelo que seja continua ou categdrica dicotdbmica. Se o modelo for representado por
duas variaveis continuas o SSM sera dividido por 2 graus de liberade. Porque dois?
Porque cada variavel continua corresponde a perda de um grau de liberdade.

O valor de F resultante dos cdlculos acima, devera ser procurado numa tabela
especifica para distribuicao F. Nesta tabela devemos procurar especificamente o valor
de p especifica para 1 e 70 graus de liberdade. Com isso encontraremos qual a
probabilidade de B1 ser igual a zero. Se pequena a probabiliade, entdo rejeitamos HO e
aceitamos Ha.

Se vocé quiser verificar como isso funciona, utilize o Excel fazendo conta por
conta, vocé verd que somando os desvios em relacdo a média e elevando ao quadrado
terd o valor de 0,49. Com o valor de beta que calculamos no grafico vocé pode estimar
o valor predito de Y, e calcular a soma dos desvios dos erros e assim por diante. Pelo
menos para a construcao da tabela de analise de variancia de uma variavel dependente

vocé pode fazer isso com cdlculos simples.
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Uma medida que nos ajuda a interpretar nossa estatisticas é o Coeficiente de
Determinagdo. Este coeficiente, nos diz o quanto da variacdo total é explicada pela
variacdo da variavel indepente (ou das varidveis indepentes) no modelo. Parece ser facil

se a variagdo total é o SST, entdo é sé dividir o SSM pelo SST. Sim, é simples.

r2 :SS—M iy rzzl_SS_E
SST ou ainda SST

Note que a segunda formula de 1 menos a razdo entre o SSE e SST, é
simplesmente o valor 1 menos o complemento que ndo é explicado.

Lembre-se que ja falamos do coeficiente de correlacdo antes, que era
denominado pela letra r. Calculando-se o coeficiente de determinacgao é s tirar a raiz
guadrada que vamos ter o coeficiente de correlacdo, mas devemos entender a
correlagdo para atribuir-lhe sinal de negativo ou positivo, pois o coeficiente de
determinacdo estaria elevado ao quadrado.

Embora sejam uteis os coeficientes de correlacdo e determinacdo sdo passiveis

de interpretac¢des erradas. Dentre elas :

1. Um alto coeficiente de correlagdo leva a uma alta predicdo, nem
sempre depende de cada caso. Um r de 0.91 equivale a um modelo
que explica 0.82 % da variabilidade e vai depender da precisdao que
necessitamos para que o modelo seja ou n3o util.

2. Um alto coeficiente de correlagdo nao significa que o modelo de
regressao é o melhor para os dados. Podemos ter modelos que ndo
sdo lineares, mas que fornecem altos coeficientes de correlacao.
Lembre-se que precisamos ver os graficos de dispersao.

3. Da mesma forma um coeficiente de correlacdo baixo ndo significa
necessariamente que x ndo expliqgue o y mas apenas que o modelo

linear utilizado ndo é o adequado.
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Algo que vocé pode ter imaginado até agora, é como seria a formula para calcular
SSE, betas etc de forma mais direta. Se para calcular o SSE tivemos que utilizar o valor
de predicdao baseado em B1 (inclinacdo da reta) entdo todos estes etimadores estdao

interligados. Sim tudo é interligado.

Z(Xi - )?)Z(Y| _Y_)
> - %2y, -y

Ou ainda veja a semelhanga entrr e b1l.

r =

- P20

Esta férmula de b1 nos diz qual a razdo da covariancias de x e y com relacdo a
variancia apenas de x , que é a variavel independente. Na férmula do r, era a

razdo da mesma covariancia em relacdo a variabilidade total de x e de y.

logo,
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Lembra-se como calcular ainclinagdo da reta? Seria a distancia no grafico da variagao
no tridngulo. Isso se repete mais ou menos nesta férmula, poém com os desvios em
relacdo a média de cada varidavel. No numerador temos a variabilidade de Y e no
numerador a de X. Essa some é toda ao quadrado, mas vocé nota que o b1 se origina da
raiz quadrada (elevado a %4, € o mesmo que tirar raiz quadrada).

Podemos também dizer que no numerado temos a varianciaem relagdoay, e no
numerador a variancia em relacdo a X. A Unica coisa que vocé deve estar estranhando é
que ndo dividimos pelo niumero de individuos. Porém como o nimero serd o mesmo,
ndo é necessario. Assim, B1 serd igual ao desvio padrao de y divido pelo desvio de x
vezes o coeficiente de correlagao.

Na andlise de regressao linear que acabamos de ver, vimos que o output do
SAS teve dois tipos de fun¢do. Primeiro fez um teste para ver o quanto a altura do pai
explicava a variabilidade de altura dos alunos. Nesta parte podemos dizer que fizemos
uma analise de variancia. Depois o SAS cdlculou a inclinacdo da reta para que
possamos calcular valores preditivos. Neste momento testamos se 1 seria ou nao
igual a zero, e qual a magnitude desta inclinacdo. Embora algumas pessoas considerem
processos distintos a andlise de regressao com estimacgao dos coeficientes e a analise
de variancia, estas andlises tem a mesma origem. Analise de regressao ou andlise de
variancia sdo da familia dos modelos lineares generalizados (generalized linear
models).

No nosso exemplo usamos uma variavel continua como varidvel independente,
0 que é o que se utiliza classicamente na andlise de regressao linear. No entanto, a
variavel independente poderia ser uma varidvel categérica, e os principios seriam os
mesmos. No entanto, quando a variavel independente é categorica, costuma-se
denominar de analise de variancia, principalmente porque na maioria das vezes o
pesquisador ndo esta interessado em estimar a inclinacao da reta, apenas de saber se
a variavel independente é importante para explicar a variabilidade encontrada na
variavel dependente.

Embora pareca tudo muito fécil, analise de regressdo ndo é tdo simples, e este
curso ndo pretende chegar a muitos detalhes. Sempre que for fazer uma analise de

verdade procure um estatistico. Vocé pode até brincar com os dados, para entender
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melhor como as varidveis se relacionam, mas ndo se esqueca de procurar um
estatistico para melhor orienta-lo.
Assim como no teste t, temos pressupostos para ser fazer uma analise de

regressdo linear. Entre os pressupostos temos

Pressupostos da andlise de regressao linear
1. Indepéndencia dos dados
2. A varidvel dependente precisa ter uma distribuicdo normal, ou pelo menos
vir de uma populacdo com conhecida distribuicdo normal.
3. Homoscedasticidade — que significa que a variancia ao redor de cada valor
de x deve ser semelhante.

4. Os residuos devem se distribuir aleatériamente ao redor do zero.

Vocé deve estar percebendo algumas semelhangas com o teste t de comparacgao
de médias. A independencia é comum a quase todos os testes. A questdo da distribuicdo
normal também é semelhante. Ainda no teste t tinhamos um pressuposto de que a
variancia seria igual para os dois grupos a serem comparados. Na analise de regressao
nao temos grupos e sim valores continuos, mas existe um pressuposto semelhante a
este, pois para cada ponto da varidvel x, teremos uma distribuicao de Y, que devera ter
variancias iguais, cujo errro deve ser igual a zero, e ainda os erros de cada individuo ndo
deve ser correlacionado aos erros dos demais (isto implica na questao da independéncia
dos dados). Esta propriedade aqui recebe o nome de homoscedasticidade.

Em alguns livros ressalta-se que ter distribuicdo normal da varidvel dependente
ndo seria um pressuposto, e isso é verdadeiro em parte, o principal é sair de uma
distribuicdo supostamente normal em que a média seja um ponto de referéncia
desejavel. Se tivermos uma distribuicdo exponetial cuja média ndo traz muito
significado, nao faz sentido ter a média como ponto de estudo da variabilidade. E de
forma geral, os residuos nao terao também distribuicdo normal o que é um pressuposto.
Se uma distribuicdo é de Poisson, embora média seja também um dos parametros da

distribuicdo a regressao linear ndo devera ser aplicada mesmo porque os pressupostos
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em relagdo aos residuos tendem a ndao serem satisfeitos. A regressao devera ser log-
linear que acompanhard a distribuicdo de Poisson.

Percebendo estas semelhancgas vocé deve estar imaginando entdo que teste t
tem a ver com outros tipos de estatisticas, pois é isso mesmo, os principio sdo os
mesmos.

Uma vez que temos pressupostos, o teste estatistico somente sera valido, se
estes pressupostos existirem para os dados que estamos analizando, caso contrario
teremos uma estatistica que ndo tem validade alguma. Teremos entdo que verificar a
existéncia destes pressupostos. Alguns pressupostos vamos verificar antes de fazer a
anadlise e outros como distribuicdo normal de residuos somente podemos fazer depois
de efetuar a estatistica. Mas e se vocé descobre que os pressupostos ndo existem? Bem,
existem inUmeras técnicas para concertar e existem inUmeras outras técnicas
estatisticas. E assim que funciona a estatistica, um trabalho arduo, que precisa de
bastante conhecimento.

Como podemos analisar estes pressupostos? A independéncia vocé avalia
sabendo como os dados foram coletados e a que se referem. Por exemplo num estudo
de comparagado de tempo de sobrevida de restaura¢des de resina, onde cada individuo
contribui com 4 dentes, os dentes ndo podem ser considerados unidades
independentes. Pois os dentes estdo agrupados em cada individuo. Um outro exemplo
seria comparar média de perda de insercdo de tecido periodontal antes e depois de um
estudo num mesmo individuo. As medidas antes e depois estdo dentro de um mesmo
individuo. Existem técnicas especiais para se resolver estes problemas, mas ndo na
analise de variancia comum nem na analise de regressao.

A distribuicdo normal de Y pode ser checada antes de comecar a fazer o estudo.
J4 a variancia comum a todos os valores de x deve ser checada no que chamamos de
analise de residuos ou analises de diagndstico. Quando “supostamente” acabamos uma
analise apertando os botdes do computador, na verdade a andlise estd somente
comecando, pois se algum pressuposto for violado, o Beta estimado, e os resultados ndo
terdo validade alguma.

Comegamos fazendo um grafico dos residuos. O SAS , na fungao de analise

interativa fornece o grafico automaticamente. No grafico abaixo, vemos os residuos cuja
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média é zero, distribuidos de acordo com o valor preditivo de Y. Se vocé fo curioso e
abrir o arquivo de dados do SAS vera que ao pedir uma analise de regressdo o SAS gera
varidveis chamadas P_altaluno e R_altaluno que sdo o valor predito com a féormula
gerada e o valor do residuo para cada individuo.

Também, os residuos devem ter distribuicdo normal com média zero. Podemos
pedir ao SAS que faga um grafico para verificar se os residuos tem distribuicao normal.

Este gréfico é chamado de Q-Q plot (plot de normalidade).

LI RH_altaluno_1

Este é um QQ plot. Tanto mais sera normal, quanto a linha de pontinhos se
aproximar da linha reta em 45 graus. Vemos que os residuos mais ou menos sdo
normais. Se quisermos podemos pedir ao SAS que faca um histograma e alguns testes

de normalidade.
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Notamos neste grafico que mais ou menos os residuos estdo distribuidos
aleatdriamente ao redor do zero. Temos entdo a impressao, talvez pelos dois “outliers”,
de que a variancia diminui conforme a altura vai se tornando maior. Ndo temos muitos
pontos por isso fica dificil ver realmente uma tendéncia forte de alteracdo de variancia
de acordo com o valor de Y. Mas é possivel que isso aconteca. Os alunos mais altos,
devem vir de familias mais altas, mas como temos um limite de crescimento na
populacdo a variancia diminui. Mas o mais interessante seria fazer um grafico dos

residuos com o valor de X. Isso o SAS ndo nos da automaticamente, temos que pedir
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para ele fazer. Se vocé estiver no SAS interactive, é sé pedir para fazer um grafico de

dispersao (scatter plot) e checar.
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Temos ainda a mesma impressao talvez a variancia seja menor conforme tem
pessoas mais alta. No entanto, estd razoavelmente bom para ser aceito. Talvez se
tivessemos uma populagdao maior isso seria mais nitido. Se ficasse claro esta variancia
ndao constante, deveriamos adotar outro tipo de estatistica, pois ndo poderiamos
acreditar nso resultados dados por esta estatistica.

Vamos ficar por aqui em termos de diagndstico, lembrando que sempre formos
fazer uma analise de regressdo, devemos no minimo verificar como os residuos se
distribuem ao redor da média, e procurar um estatistico experiente.

Retornando a necessidade de termos a varidvel desfecho com distribuicdo
normal ou aproximadamente normal ou ainda pelo menos que venha de uma
distribuicdo conhecidamente normal. E ndo se levar pela questdo dos pressupostos ndo
mencionarem a distribuicdo de Y e achar que tanto faz qual a distribuicdo que tudo bem.
Na verdade ela ira refletir na distribuicdo dos residuos ou aleatoriedade dos residuos.
Vejam um exemplo abaixo. O banco de dados tirei um exemplo do site
stats.idre.ucla.edu/stat/data/poisson_sim.csv, apenas para servir de exemplo. Note a
distribuicdo de eventos raros, como muitos zeros , evidenciado no histograma e varios

supostamente outliers no boxplot. S3o valores extremos porque a distribuicdo é de eventos

raros e ndao uma distribuicdo normal. No quadro seguinte de resumo de residuos e diagnosticos
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da regressdo linear note que embora a distribuicdo do residuo observado pelo histograma
parec¢a ndo muito ndo normal, notamos que a distribuicdo aleatéria do mesmo nao se mantem.
O que quer dizer isso, desde o inicio a distribuicdo ndo era normal, e portanto a regressao linear
que assume distribuicdo normal ndo se aplica. Eu nem comecaria a fazer a analise com regressao
linear usual. Uma alternativa usar o logaritmo, mas em geral ndo funciona bem especialmente
porque log de zero nao é definido e esses valores sdo perdidos. Portanto, ainda considero que
devemos avaliar a distribuicdo do desfecho e entdo decidir qual estatistica ou regressao utilizar.
Existem modelos que levam em consideracdo distribuicdes especificas como por exemplo
regressdo de Poisson (o tema é complexo) que utiliza modelos lineares generalizados que nédo
se basea em ordinario quadrados minimos, mas utiliza maxima verossimilhanca, e nestes
modelos onde uma distribuicdo especifica é definida, regressdao binomial negativa para dados
com superdispersdo (muitos zeros onde a varidncia € maior do que a média). Portanto, quando
fugimos da distribuicdo normal do desfecho (Y) temos opgdes mas precisam ser estudados para

serem utilizados adequadamente.

Distribution and Probability Plot for num_awards

num_awards
w
o

Count
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Anidlise de mais de uma variavel (analise multivariavel)

Vamos agora adicionar a varidvel idade da mae e verificar como fica nossa
anadlise. Apenas como ilustracao, antes tinhamos dois eixos (altura do aluno e altura do
pai) agora teremos um terceiro eixo que se encaixa tridimensionalmente na analise, e
os pontos ficam flutuando no espagco. Mesmo assim teremos que calcular a melhor reta,
mas agora na verdade falamos de retas, e ndo uma sd. Ndo é intensdo ensinar analise
multivariada, pois existem muitas particularidades de construcdo de modelos e
diagndsticos, mas vamos adicionar mais variaveis explicativas a altura do aluno apenas
para que tenham idea do utilidade de uma analise multivariada, ou como alguns dizem
multivariavel.

Veja o grafico do SAS, numa tentativa de nos mostrar uma analise tridimencional.
Esta funcdo ndo existe mais no SAS infelizmente, mas era bem didatico, pois podiamos

brincar e girar o grafico observando os valores no espaco.
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Agora vamos ao output do SAS.

Sum of
Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F
Model 2 0.12111242 0.06055621 11.07 <.0001
Error 69 0.37741953 0.00546985
Corrected Total 71  0.49853194

R-Square CoeffVar Root MSE altaluno Mean

0.242938  4.346589  0.073958 1.701528

Source DF  TypelSS MeanSquare FValue Pr>F
altpai 1 0.07716138 0.07716138 14.11 0.0004
altmae 1 0.04395103 0.04395103 8.04 0.0060
Source DF TypelllSS MeanSquare FValue Pr>F
altpai 1 0.06814977 0.06814977 12.46 0.0007
altmae 1 0.04395103 0.04395103 8.04 0.0060
Standard
Parameter Estimate Error tValue Pr>|t|

Intercept  0.0581183306 0.35034390 0.17 0.8687
altpai 0.5260612026  0.14903619 3.53 0.0007
altmae 0.4345618159  0.15330441 2.83 0.0060
Ao adicionar a altura da mae no modelo, vemos que o SST continua o mesmo, é
claro, ele ndo devera mudar. O que mudou foi o valor do SSM que era de e passou a ser

0.07716 e passou para 0.121. Porém o valor de F ndo subiu muito, passou de 12.82 para

14,11. Isso quer dizer que altura da mae nao é tdao importante, ou entdo que altura do



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

pai e mde sao muito correlacionadas, e uma tira valor explanatério da outra. Uma falha
de nossa analise é que deveriamos ter estudado também a associacdo bivariada da
altura da mae com altura do aluno e nao fizemos isso. Eu fiz isso de propdsito para
lembrar que temos que ser cautelosos e entender bem os dados antes de comegar uma
analise multivariada, isso é com vdrias varidveis independentes.

Mesmo assim, vamos continuar com a descri¢do do output. O r? subiu de 15,48
para 24,29. Ja o beta de altura do pai no modelo anterior era de 0.56, e passou para
0,52. Nao alterou muito, mas o modelo ndo melhorou de mais, melhorou, mas poderia

ter melhorado mais. Vamos ver como se comporta o modelo somente com a altura da

mae.

Sum of
Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F
Model 2 012111242  0.06055621 11.07 <.0001
Error 69 0.37741953  0.00546985
Corrected Total 71 0.49853194

The GLM Procedure

Dependent Variable: altaluno altaluno

Sum of
Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F
Model 1 0.05296265 0.05296265 8.32 0.0052
Error 70 0.44556929 0.00636528
Corrected Total 71 0.49853194

R-Square CoeffVar Root MSE altaluno Mean

0.106237 4.688885 0.079783 1.701528

Source DF  TypelSS MeanSquare FValue Pr>F

altmae 1 0.05296265 0.05296265  8.32 0.0052
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Source DF TypelllSS Mean Square FValue Pr>F
altmae 1 0.05296265 0.05296265 8.32 0.0052
Standard
Parameter Estimate Error tValue Pr>|t|

Intercept  0.9216451588  0.27053001  3.41 0.0011
altmae 0.4756590306  0.16489956  2.88  0.0052

Realmente a altura do pai, parece ser mais importante para determinar a altura
do filho do que a altura da mde. Vemos aqui que o modelo do pai sozinho explicava
15,48 % da variacao de altura do filho, e a altura da mae sozinha estima cerca de 10,62%.
Porém os dois juntos elevam a predicdo ndo de forma somatdria mais para um meio
termo ao redor de 24,29%. Algo importante notar é que a altura da mde ndo havia
provocado grandes mudancas do coeficiente de B do pai, e agora vemos que isso ndo
aconteceu para com o coeficiente da mae que passou de 0.47 para 0.43. Parece, entdo
gue no todo podemos ficar no modelo com altura da mae e do pai, pois os dois ajudam
a predizer a altura do filho.

Falta ainda pensar sobre a questdo do sexo, pois temos meninas e meninos
juntos. Podemos entdo adicionar no model a varidvel sexo, e ver o que acontece. Mas a
varidvel sexo é categdrica tem algum problema? N3o, sem problemas apenas temos que

interpretar de maneira adequada.

The GLM Procedure

Dependent Variable: altaluno altaluno

Sum of
Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F
Model 3 037851580 0.12617193 71.49 <.0001
Error 68 0.12001615 0.00176494
Corrected Total 71 0.49853194

R-Square CoeffVar Root MSE altaluno Mean
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0.759261 2.469030 0.042011 1.701528

Source DF  TypelSS MeanSquare FValue Pr>F
altpai 1 0.07716138 0.07716138 43.72 <.0001
altmae 1 0.04395103 0.04395103 24.90 <.0001
Sexo 1 0.25740338 0.25740338 145.84 <.0001
Source DF TypelllSS Mean Square FValue Pr>F
altpai 1 0.03670530 0.03670530 20.80 <.0001
altmae 1 0.03562815 0.03562815 20.19 <.0001
Sexo 1 0.25740338 0.25740338 145.84 <.0001
Standard
Parameter Estimate Error tValue Pr>|t|

Intercept  0.5642177121 0.20337346  2.77 0.0071
altpai 0.3895009436  0.08541015 4.56 <.0001
altmae 0.3915849788  0.08715549  4.49 <.0001

Sexo -.1225140108 0.01014481 -12.08 <.0001

Vejam que o modelo preditivo aumenta consideravelmente. Isso porque antes
tinham uma salada de meninos e meninas, embora a salada esteja ainda aqui, a variavel
sexo, é fortemente associada a altura. Talvez estejamos fazendo besteira e deveriamos
analisar meninos e meninas separadamente. Mas depende, se nosso objetivo é verificar
se altura de pai e mae afetam a altura dos filhos, a ndo ser que estas alturas de pai e
mae afetem de maneira diferente meninos e meninas ndo temos razdo para estudar
meninos e meninas separadamente. Vamos estudar separadamente apenas e as
inclinagOes das retas forem diferentes para meninos e meninas. Vamos testar isso daqui
a pouco. Por enquanto vamos voltar ao nosso output. Com a adicdo de sexo, o modelo
passa a explicar 75,93% da variabilidade das alturas. Mas o mais importante é verificar
0 que aconteceu com os coeficientes (B1 e B2 ). Agora, o coeficiente do pai que era de
0.49 para 0.38 e da mde de 0.42 para 0.39. A diferenca para o pai foi maior mas nem
tanto.

Para saber se as retas sdo diferentes para meninos e meninas, precisamos

construir um modelo com interagao desta maneira no SAS.

Pode-se tanto usar proc glm ou proc reg.
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proc glm data = alt.altura2;

model altaluno = altpai altmae sexo sexo*altmae sexo*altpai; run;

Standard

Parameter Estimate Error tValue Pr> |t|

Intercept  0.5395280775 0.67242220 0.80 0.4252

altpai 0.0292003774 0.30312834  0.10 0.9236

altmae 0.7962817888  0.34716541  2.29 0.0250

Sexo -.1258314104 0.40707548 -0.31 0.7582

altmae*Sexo -.2275625639  0.19556387 -1.16 0.2488
altpai*Sexo 0.2124509134 0.17893937 1.19 0.2394

Note que a interacdo altmae* sexo ou altpai*sexo ndao foram significantes,
portanto, ndo deve ter interagdo. Para tirar a prova dos nove, podemos construir
modelos separados para meninos e meninas e veremos que nada deve mudar muito
guanto a inclinacdo das retas.

O modelo a seguir foi construido apenas para os meninos. Veja que antes o
modelo explicava aproximadamente 15 % da variabilidade de Y, quando adicionado a
mae subiu para cerca de 20%. Agora que fizemos um modelo apenas com B1 e B2 para
meninos o modelo explica 45%. Isso porque o que atrapalhava era a mistura com as
meninas. O SST eram calculados com base na média de altura das meninas que eram

bem mais baixas. Mas o mais importante agora é verificar os coeficientes para os Betas.

The GLM Procedure

Dependent Variable: altaluno altaluno

Sum of
Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F
Model 2 0.03546441 0.01773221 11.40 0.0003
Error 27 0.04201559 0.00155613

Corrected Total 29 0.07748000
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R-Square CoeffVar Root MSE altaluno Mean

0.457723  2.218664  0.039448 1.778000

Source DF  TypelSS MeanSquare FValue Pr>F
altpai 1 0.01475086 0.01475086  9.48 0.0047
altmae 1 0.02071355 0.02071355 13.31 0.0011
Source DF TypelllSS MeanSquare FValue Pr>F
altpai 1 0.00513964 0.00513964  3.30 0.0803
altmae 1 0.02071355 0.02071355 13.31 0.0011
Standard
Parameter Estimate Error tValue Pr>|t|

Intercept  0.4136966671  0.29084943  1.42 0.1664
altpai 0.2416512908  0.13296766  1.82  0.0803
altmae 0.5687192249  0.15588127 3.65 0.0011

Para predizer altura dos meninos, o beta do pai passou de 0.46 para 0.24 e da mae subiu

para 0.56. Antes de tirar conclusGes vamos ver o que aconteceu com as meninas.

The GLM Procedure

Dependent Variable: altaluno altaluno

Sum of
Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F
Model 2 0.04639054 0.02319527 12.24 <.0001
Error 39 0.07390708 0.00189505
Corrected Total 41  0.12029762

R-Square CoeffVar Root MSE altaluno Mean

0.385631 2.643274 0.043532 1.646905
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Source DF  TypelSS MeanSquare FValue Pr>F
altpai 1 0.02749566 0.02749566 14.51 0.0005
altmae 1 0.01889487 0.01889487 9.97 0.0031
Source DF TypelllSS MeanSquare FValue Pr>F
altpai 1 0.03002337 0.03002337 15.84 0.0003
altmae 1 0.01889487 0.01889487 9.97 0.0031
Standard
Parameter Estimate Error tValue Pr>|t|

Intercept  0.2878652567 0.27527071  1.05 0.3021
altpai 0.4541022043 0.11408659  3.98 0.0003
altmae 0.3411566610 0.10804199 3.16 0.0031

Para as meninas, o coeficiente de correlacdo ficou um pouco menor do que para os
meninos,38,56%. Mas quando olhamos os B, o coeficiente para altura do pai é mais ou menos
a mesma e da mde é um pouco menor. Bom, chegamos a um impasse, serd que realmente
deveremos reportar os valores separados? Vamos colocar em foco todos os dados que temos
até agora, e também fazer modelos com altura de pai e mae separados para meninos e meninas.

Depois decidiremos.

r? Bl EP ) B2 EP )
Meninos e Meninas
Pai 0,15 0,56 0,15 | 0,0006
Mae 0,10 0,47 0,16 0,0052
Pai e Mae 0,24 0,53 0,15 | 0,0007 0,43 0,15 0,0060
Pai e Mde + Sexo 0,75 0,39 0,08 | <0.0001 0,39 0,09 <0.0001
Meninos
Pai 0,19 0,39 0,15 | 0,0159
Mae 0,39 0,65 0,15 0,0002
Pai e Mae 0,46 0,24 0,3 0,0803 0,56 0,15 0,0011
Meninas
Pai 0,22 0,43 0,12 | 0,0014
Mae 0,13 0,31 0,12 0,0162
Pai e Mde 0,38 0,45 0,11 | 0,0003 0,34 0,10 0,0031




Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

r2 = coeficiente de determinacdo, 1 inclinagdo da reta para o pai, B2 inclinacdo da reta para
altura da mae, EP = erro padrao.

Ao compararmos todas as estatisticas, realmente vimos que existe uma certa diferenca de se
avaliar a altura de meninos e meninas separadamente. Porem, temos que comparar os betas
dos modelos separados com aqueles obtidos com o modelo em conjunto quando a varidvel sexo
estava no modelo. Para este modelo, mde e pai tiveram retas bem semelhantes de inclinagcdo
de 0.39. Ao separar os modelos, temos que entender também que o nimero de individuos cai.
Portanto as variacGes podem ser mais evidentes. De qualquer forma, parece que altura de pai e
made consegue predizer melhor a altura do menino do que das meninas.Embora os valores de p
para os modelos dos meninos seja menor, o mais importante é olhar os valores dos betas e do
coeficiente de correlagdo. Embora altura do pai tenha valor de p nao significante de 0.0803 no
modelos dos meninos, a inclinacdo da reta é de 0.46 maior que 0.38 das meninas. Portanto os
modelos devem ser mais ou menos equivalentes.

Uma vez que os betas do modelo com meninos e meninas ndo sdo muito diferentes dos
modelos separados para meninos e meninas, podemos “acreditar” que o teste de interacao era
apropriado, pois ele ndo conseguiu evidenciar interacdo entre o sexo e altura de pai ou mae.
Isto é ser menino ou menina nao levou a retas com inclinagdes diferentes. Lembre-se de um
grafico acima onde tragamos duas retas, uma para meninos e outra para meninas, e as reta eram
paralelas, ndo tinham inclinagdo diferentes. E isso que chamamos de teste de intera¢do:verificar
se as inclinagdes sdo estatisticamente diferentes.

Temos um grande problema neste “estudo”, que é a falta de uma populagdo definida.
Os alunos da sala de odontologia de 2008 n3do constituem uma populagdo definida, e ainda nem
todos os alunos colocaram seus dados no banco. Estas diferencas podem estar sendo
influenciadas pela amostra inadequada. Por isso devemos sempre coletar os dados de maneira
adequada, planejar a amostragem, o tipo de estudo (que veremos na epidemiologia), para que
possamos acreditar nos resultados que estamos obtendo. Sera que a diferenca observada entre
influencia de altura para meninos e meninas é verdadeira, ou somente resultado de amostra

mal feita sem represetnar uma populacdo definida? Ndo sabemos!

Ficou faltando discutir como fica a interpreta¢do do B3 que se referia ao sexo, no modelo

Y =Bo+B1+p2+p3.
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Para a variavel sexo que tem dois valores 1 para meninos e 2 para meninas a leitura é
basicamente a mesma que feita para uma variavel continua. Neste exemplo o valor de
beta para sexo foi de - 0.12. Isso significa que ndao ser menino (logo ser menina)
corresponde a um decrescimo de 0.12 cm na altura depois de ajustado pela altura do

pai e da mae.

Ainda tem mais um pedado da andlise de variancia que nao exclarecida. No output do
Sas temos os Tipo | SS e Tipo |ll SS. Isto é Sum of Squares Tipo | e o Tipo Ill. Estes SS
mostram a contribuicdo independente de cada varidvel no modelo. No caso do Tipo | a
primeira varidvel tem sua contribuicdo sozinha como se o modelo tivesse apenas a altura
do pai. Porém, a altura da mae que vem a seguir ja é levando-se em consideracdo a
existéncia da altura do pai no modelo. Se vocé verificar o output do SAS com as 3
varidveis (altura do pai, altura da mae e sexo), vera que a altura do pai é a original, a
altura da mae é aquela onde ja se encontrava a altura do pai, e o do sexo é a contribui¢do
de sexo uma vez tendo no modelo altura do pai e da mae.

Para o tipo lll, temos a contribuicdo de cada variavel dada a outra variavel no

modelo, por isso a contribuicdo de sexo é a mesma para SS Tipo | e Tipo lll.

ANOVA - Teste de Analise de Variancia

O que nds vimos até agora nao deixa de ser andlise de variancia, vocés viram que
nos outputs do SAS estava escrito andlise de variancia. Classicamente os livros separam
a analise de regressdo linear do que chamam da ANOVA (ou seja analise de variancia),
isso porgue para ndo misturar um objetivo com o outros passou-se a chamar de analise
de regressao linear quando tanto a variavel dependente como a independente de
interesse sao continuas, e quando a varidvel de dependente é continua e a variavel
independente é categdrica. No entanto, regressdo ou ANOVA sdo da mmesma familia,
a grande diferenca é que quando se tem as duas varidveis (dependente e independente)

continuas normalmente estamos interessadas na estimacdo da reta, dos valores de
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betas. Ja na andlise de variancia a reta ndo nos interessa. Nos interessa apenas se as
médias sao difernetes entre os grupos.

E muito comum utilizar anélise de varidncia em estudos de laboratério de
ratinhos e em estudos de corpos de prova em Materiais Dentarios. Isso porque sao
comuns estudos do tipo comparacdo de resisténcia entre dois ou mais materiais. Efeito
de uma droga especifica na pressao arterial de ratinhos etc. Nestes exemplos o que
temos sdo comparacdes de médias entre dois ou mais grupos. Para estes tipos de
estudos ndo nos interessa a inclinagao da reta que uniria este grupos, nos interessa
apenas saber se os grupos tém médias semelhantes ou nao.

Vimos que o teste t serve exatamente para compara dois grupos mas nao mais
do que isso. Vimos também que o test t equivale a andlise de variancia de dois grupos.
Mas a andlise de variancia serve também para compara mais de dois grupos. Podemos
fazer testes de comparacao de mais de dois grupos por meio de simula¢ées para calcular
os intervalos de confianca para cada grupo, ou podemos utilizar a estatistica mais
comum que seria a chamada Analise de Variancia (ANOVA). Na verdade, ja vimos o que
é ANOVA, vamos apenas agora ver a mesma estatistica em contextos diferentes que se
assemelham mais ao que vocés terao que fazer na disciplina de Materiais Dentarios.

A grande diferenga entre analise de regressdo e analise de variancia é conceitual.
Na andlise de variancia ndo estamos interessados em saber a inclinagcao da reta. O foco
maior é no teste de hipoteses de associacdo ou ndo. A maneira como se encara a analise
de variancia também é um pouco diferente. Classicamente anova é realizado em
experimentos em que se decide previamente quem serdo oS grupos a serem
comparados. Por exemplo, num estudo de laboratdrio separam-se dois grupos de
animais que iram receber uma droga e o outro grupo ird receber um placebo. A maneira
de se pensar nos erros e desvios € a seguinte. Imagine que existe sempre uma
variabilidade de resposta entre os individios independente da droga que foi utilizada. Se
a droga for eficaz, além da variabilidade individual vamos ter uma variabilidade

recorrente da droga. Assim, aquela férmula que montamos para andlise de regressao de

Y —Y , passa a ser diferente. Conceitualmente teremos o seguinte. A variabilidade entre
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cada individuo de cada grupo até a média geral. No final a conta vai ser a mesma, mas,
conceitualmente isso é diferente.

Condicdes ideais para a ANOVA. Os pressupostos para a ANOVA basicamente sdo
0S mesmo para a regressao linear, se o estudo é um experimento de materiais dentarios
ou de ratinhos ou qualquer outro falamos a mesma coisa, sé que aplicada para o
experiemento. Por exemplo, aleatoriedade pe um dos pressupostos isto é

1. O tratamento deve ser aleatoriamente distribuido entre os animais ou
corpos de prova.

2. A ordem de processamento das unidades do experiemento tem que
ser de forma aleatdria. Pois a ordem em que se faz por exemplo uma
cirurgia em ratinhos pode envisar os resultados, assim como a ordem
de leitura de material também. Por exemplo, se estamos medindo a
tensao de amalgama manipulado com amalgamador e manual, temos
gue determinar aleatériamente a ordemd e leitura dos corpos de
prova.

3. Independencia dos residuos em cada um dos grupos.

a. Afalta de independencia pode acontecer

b. Os residuos podem ser tornar dependentes se a sequencia de
processamento e leitra forem n3do aleatorios

c. Quado duas ou mais leituras sao realizadas num mesmo corpo de
prova ou unidade de experiemtnacao.

4. Homogeneidade das variancias residuais entre grupos

a. Testes de levine ou Barlett e outros sao apropriados

5. Residuos normais entre os grupos
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Nas aulas de Materiais Dentarios, o que os alunos mais enfrentam dificuldade é
em montar os dados no excel. Ndo é tdo dificil quanto se imagina, apenas vocé precisa
pensar um pouquinho. Para alguns a entrada de dados no Excel é obvia, mas para outros
alunos ndo. Primeiro existem regras gerais , sempre coloque em cada linha um corpo de
prova diferente. Se foram analizados 20 corpos de prova divididos em dois grupos de
tipo de amalgama para os quais se mediu tracdo teremos entdo 3 colunas. Uma para
identificar o corpo de prova, outra coluna para o tipo de almagama, e outra onde se

colocara o resultado da forga. Ex:

B3 Microsoft Excel - Book1

D2ES SGRY $BR o- @

T
@Eile Edit Mjew Insert Format Tools Daka  Window Help

C28 | =

A, B C O E

1 |Ind Capmist | cargal tensanl
2 1 1 4138 210,85
3 2 1 111,05 a6 6
4 3 1 2335 113 96
o] 4 1 1937 98,7
(5] 5 1 848 432
7 B 1 2658 135 4
a 7 1 158 4 a0y
9 B 1 2167 110 4
10 9 1 555 139
11 10 1 127 29 232
12 11 2 1451 739
13 12 2 2027 103 3
14 13 2 1761 897
15 14 2 3529 166 08
16 15 2 102 B1 33,03
17 16 2 154 4 ar
18 17 2 2759 140 6
19 18 2 a1 2596
20 19 2 36,25 185
21 20 2 26326 129 04
22

Vejam como é simples. A primeira linha sera reservada para colocar o nome da
variavel. Veja que os nomes que colocamos sdo simples e curtos. Tente ndo ultrapassar
8 letras. Nao coloque acentos, hifens ou espacos nos nomes. A varidvel Ind aqui, significa
individuo, mas na verdade temos corpos de prova. De qualquer forma Ind signifca para
nds corpo de prova. Sdo 20 corpos de prova e numeramos os mesmos de 1 a 20. Em
geral quando trabalhamos com pacientes ou individuos de uma populacdo é possivel

gue sejam identificados por nimeros grandes e fora de ordem. Tanto faz se os nimeros
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estejam em ordem ou ndo, o importante é servir como identidade e que nado se repitam,
cada nimero deve ser Unico para cada individuo.
Capmist foi o nome dado a variavel que identifica se o amalgama foi manipulado
numa capsula ou se foi dosado no amalgamador diretamente. Atribuiu-se o nimero 1
para capsula e 2 para sem capsula. As outras duas varidveis sdo carga e tensdo, que sdo
as variaveis dependentes. Note capmist (tipo de capsula) é a variavel independente.
Nunca monte a tabela da seguinte maneira, que é o erro mais comum entre os

alunos que me procuram.

Capmist  cargal Capmist  cargal
1 413,8 2 145,1
1 111,05 2 202,7
1 233,5 2 176,1
1 193,7 2 352,9
1 84,8 2 102,61
1 265,8 2 154,4
1 158,4 2 275,9
1 216,7 2 51
1 55,5 2 36,25
1 127,29 2 253,26

Com este tipo de entrada temos mais de um corpo de prova por linha. Lembre-
se que teremos que escrever uma féormula daquilo que investigamos. Y = Capmist + erro.
O computador reconhece apenas uma variavel por coluna. Embora a ANOVA nao tenha
intensdo de estimar os betas etc, a formula que comanda nosso estudo cotinua a ser o
mesmo. N3do precisamos estimar o beta para capmist, apenas temos que saber se
capmist é importante para predizer a variabilidade encontrada em Y.

Uma vez organizados os seus dados. Vocé deve importar os dados para o SAS e
la proceder suas estatisticas. No nosso exemplo, a pergunta sera que a tensdo varia se
usarmos amalgama em cdpsula ou sem cdpsula? Devera ser traduzida como hipdteses:

Ho = ndo existe diferenca entre tensdo de amalgama em cépsula e sem capsula.

Ha = as tensGes resultantes sdo diferentes entre amalgama em capsula e sem

capsula.
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Com este teste de hipdtese em mente agente ja sabe que devemos construir um
intervalo de confianca para um grupo e para o outro e compara-los, ou ainda, devemos
determinar a variancia ao redor do zero que é a falta de diferenga. Ainda podemos
testar esta hipdtese com base na analise de variancia, a variancia encontrada nos 20
corpos de prova, se deve em parte ou totalmente ao tipo de capsula.

Usando a andlise de variancia devemos calcular o quanto a tensdo de cada corpo
de prova esta da média total encontrada e somar todos estes desvios, obtendo o SST.
Apartir dai, temos que calcular o quanto deste SST pode ser atribuido as cdpsulas e o
guanto vai ser residuo.

Mas antes de fazer isso precisamos verificar alguns pressupostos da andlise de
variancia (1) os corpos de prova sdo independentes (2) a distribuicdo de tensdo é
normal, ou que pelo menos se possa assumir que vem de uma distribuicdao normal.

Antes de comecar a fazer o teste ANOVA é importante, verificar a frequéncia
geral, para ver se ndo existe nenhum dado digitado errado. Depois va ao SAS interactive
e peca a distribuicao da varidvel tensdo, o que resultard num box-plot e um histograma
seguido de resultados descritivos a respeito da variavel. Ai vocé poderd ver se a
distribuicao é normal. Podera também pedir ao SAS testes para verificar se a distribui¢ao

é normal. Veja detalhes no manual do SAS que estd na home-page.
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tensaol

4] 100 150 200
» tenzaol

] 40 20 120 1&0 200 240

LI tensaol

¢ Moments

] 20.0000 : Sum Hgt= 20.0000

Mean 87.5360 : Sum 1750.7200

5td Dewv 53.5%165%  Variance 2864.0110

Skewness 0.4686 | Kurtosis =0.1570

uss 207667 .235  CSS 54416.2087

cv 61.1365 | Std HMean 11.9666

A distribuicdao ndo parece ser muito normal. Pode-se entdo pedir ajuda do SAS
para realizar os testes de normalidade. E so ir ao comando Table >> tests for normality.
Ird aparecer abaixo do grafico um quadro com varios testes. Prefira o teste Shapiro-wilk,

embora cada teste sirva para uma situacao especifica.

g Tests for Normalit)

Test Statistic Val ue p-val ue
Shapiro-W I k 0.958350 0.5114
Kol mogor ov- Smi rnov :0.096294 >. 1500
Cramer-von M ses 0.026161 >, 2500
Anderson-Darling 0.239440 >, 2500

Pelo resultado do teste Shapiro-Wilk, a probabilidade de ter distribuicdo normal
é de 0.5114, portanto, podemos assumir normalidade, e podemos prosseguir com o
nosso teste ANOVA. Na verdade a melhor maneira de avaliar a normalidade é uma
somatadria de tipo de variavel (continua) formato do histograma, com formato do box-

plot e do chamado Gréfico de normalidade (Normal QQ Plot). Estas evidéncias sdo
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melhores do que os testes estatisticos acima. Embora normalidade seja muito
importante, pequenos devios quando a amostra é razoavelmente grande sdo “aceitos”
na analise de varidncia ou regressao, por causa do Teorema do Limite Central.

Uma vez confirmado a distribuicdo normal, independéncia dos dados e auséncia
de erros, vocé pode pedir ao SAS para fazer a analise univariada para cada tipo de
amalgama (capsula e sem capsula). Vocé também pode pedir ao SAS para fazer dois
boxplots juntos, este tipo de grafico ajuda bastante a comparar os dados. Vocé
consegue estes dois box-plots em “Solutions” >> BoxPlot/Mosaic Plot. Ai coloque no eixo
Y sua varidvel dependente, e no eixo x sua varidvel independente, respectivamente
tensao e capmist. Uma dica para copiar o grafico do SAS para seu documento word é,
selecionar o grafico com o mouse, e pedir para copiar. Preste atencdo que infelizmente,
nao sei porque control C, ndo funciona no SAS. Entao, selecione, va ao Edit >> copy. Uma
vez feito isso cole no programinha Paint Brush e depois selecione e cole no seu word. E
o que eu fiz para colar aqui os graficos do SAS.

r 1

200+

1504

1004

- 0 o ®w 3 m e

B0

” Capmist J

No Paint Brush vocé pode apagar estas linhas feias do SAS e até mesmo reescreer
o nome das varidveis. Veja como melhorou, mas se vocé quiser trabalhar mais a

aparéncia no Paint Brush sinta-se a vontade.
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Pelo box-plot acima parece que as distribuices ndo sdo muito diferentes. As

medianas sdao proximas, sendo que o grupo 1 teve maior variabilidade de tensdo. Se

perdirmos ao sas na parte do editor as tabelas de frquencia de tensdo para cada grupo

podemos ver que existem alguns valores bem altos para o tipo 1 em comparagdao com o

tipo 2. Principalmente o valor de 210.85 é bastante diferente dos demais.

Tensdo para capsula tipo 1.

Cumulative Cumulative
tensaol Frequency Percent Frequency Percent

g AR piaapaagiging

13.9 1 10.00 1 10.00
23.2 1 10.00 2 20.00
43.2 1 10.00 3 30.00
56.6 1 10.00 4 40.00
80.7 1 10.00 5 50.00
98.7 1 10.00 6 60.00
110.4 1 10.00 7 70.00
118.96 1 10.00 8 80.00
135.4 1 10.00 9 90.00
210.85 1 10.00 10  100.00

Tensdo para capsula tipo 2.
Cumulative Cumulative
tensaol Frequency Percent Frequency Percent

g R AR AR piaapaigipig
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18.5 1 10.00 1 10.00
25.96 1 10.00 2 20.00
33.03 1 10.00 3 30.00
73.9 1 10.00 4 40.00
78.7 1 10.00 5 50.00
89.7 1 10.00 6 60.00
103.3 1 10.00 7 70.00
129.04 1 10.00 8 80.00
140.6 1 10.00 9 90.00
166.08 1 10.00 10  100.00

Os comandos para obter os valores acima sao:

proc freq;
tables tensaol;

where capmist = 1;run;

proc freq;
tables tensaol;

where capmist = 2;run;

Preste atencdo no significado destes comandos. Proc freq é o comanda que pede
para fazer uma tabela de frequéncia. No caso a varidvel é tensaol que é especificado
em tables . Como queremos ver esta varidvel apenas para os corpos de prova que foram
feitos com amalgama em cépsula, entdo usamos o comando where (onde). Assim nds
dissemos ao SAS “ SAS, faca uma tabela de frequencia de tensdo, mas especificamente

apenas para aqueles onde capmist é igual a 1”. O mesmo foi feito para capmist = 2.

Agora podemos proceguir com nosso teste de anova. No SAS existem varias
maneira usado proc anova, prog glm, ou proc reg.

A maneira mais cldssica de se pedir uma anova no SAS, é utilizando o proc anova.
Para este comando precisamos avisar ao SAS qual é nossa variavel categorica (a variavel

independente).

3k 3k 2k 3k ok ok ok sk ok ok ok sk sk ok ok ok sk ok sk ok ok sk ok sk ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kok kok sk kok ok,
’

* Proc Anova
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sk 3k 3k >k 3k sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk ok kosk sk sk sk sk sk ok ksk sk sk sk sk kk .
’

proc anova;
class capmist;

model tensaol = capmist;

run,;
The ANOVA Procedure
Dependent Variable: tensaol tensao1
Sum of

Source DF Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 1 54.78050 54.78050 0.02 0.8944
Error 18 54361.42818 3020.07934
Corrected Total 19 54416.20868

R-Square Coeff Var Root MSE tensaol Mean

0.001007 62.78017 54.95525 87.53600
Source DF Anova SS Mean Square F Value Pr > F
Capmist 1 54.78050000 54.78050000 0.02 0.8944

Veja o resultado acima do proc anova. Temos 54416,20 de SST, e o modelo
explica 54,78. Quando verificado se esta explicacao era significante em relagao ao que
deixou de ser explicado no residuos verifica-se que ndo. A probabilidade de capmist ndo
explicar alguma coisa da variancia total foi de 0,8944 isto é muito grande por isso,
concluimos que nao foi possivel encontrar diferencas entre a tensdo entre os grupos
estudados.

Se vocé utilizar o proc glm, vocé terd mais detalhes da tabela de variancia.

The GLM Procedure
Dependent Variable: tensaol tensaol

Sum of

Source DF Squares Mean Square FValue Pr>F

Model 1 54.78050 54.78050 0.02 0.8944



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

Error 18 54361.42818 3020.07934

Corrected Total 19 54416.20868

R-Square CoeffVar Root MSE tensaol Mean

0.001007 62.78017  54.95525 87.53600

Source DF  TypelSS MeanSquare FValue Pr>F
Capmist 1 54.78050000 54.78050000 0.02 0.8944
Source DF TypelllSS Mean Square F Value Pr>F
Capmist 1 54.78050000 54.78050000 0.02 0.8944

A diferenca agora é que o proc glm da informacgdes sobre os tipos de sum of

squares tipo | e I, que neste caso é a mesma coisa, pois temos apenas uma variavel.

Para o uso do proc reg, ndo ha necessidade de se especificar que a variavel

dependente é categorica. A diferenca é que no proc reg que é especifico para calcular a

férmula de predicdo vamos encontrar os estimadores dos parametros intercepto e

inclinagOes de reta. Mas note que o resultado é o mesmo.

3k 3k ok ok sk ok ok sk ok ok ok sk ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok ok ok sk sk ok ok ok sk ok ok ok ok ok okook kosk skok sk ok k k.
’

* Proc reg

3k 3k 3k 3k sk >k 3k ok 3k 3k ok sk ok 3k 3k 3k sk ok sk ok 3k 3k ok %k ok sk ok sk ok ok sk ok ok ok ok ok ok sk kok kok sk kk k.
’

proc reg;
model tensaol = capmist;

run;
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Number of Observations Read 20

Number of Observations Used 20

Analysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square FValue Pr>F

Model 1 54.78050 54.78050 0.02 0.8944
Error 18 54361 3020.07934
Corrected Total 19 54416

Root MSE 54.95525 R-Square 0.0010
Dependent Mean 87.53600 AdjR-Sq -0.0545
Coeff Var 62.78017

Parameter Estimates

Parameter  Standard

Variable Label DF Estimate Error tValue Pr> |t]

Intercept Intercept 1 92.50100  38.85923 2.38 0.0286
Capmist Capmist 1  -3.31000 24.57673 -0.13 0.8944

Da mesma forma que temos aqui a comparac¢ao de dois grupos podemos ter de

3 ou mais grupos.

Tolerance and Variance Inflation

Estas duas medidas aparecem no output do SAS para analise de regressdo. A
tolerancia é igual 1 — R2. Logo se R2 é o quanto é explicado pela varidvel entao

tolerancia eh o que falta a ser explicado.
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Comentamos de forma geral como comparar proporgdes utilizando intervalos de
confianga, mas existem outras maneiras formais de se comparar proporg¢des. Uma delas
é comparacdo de proporcdes (adicionar aqui pxg e etc) utilizando uma aproximacao
normal e outra é por meio do tese do qui-quadrado.

Uma outra forma de olhar para um teste de proporc¢des é tabulando os dados e
trabalhando com tabelas de contingéncia. Tabelas de contingéncia é o nome dado a
tabelas que cruzam duas varidveis categdricas e que podem ter tamanhos variados de r
vs ¢ [r = row (linha) e ¢ column (colunas)]. Vamos supor que numa comunidade de 10
mil criancas coletamos dados de uma amostra aleatéria de mil criancas para testar a
hipétese de associagdo entre asma e cdrie dentaria, isto é se criangas com asma tem
maior prevaléncia de cdrie do que criancas normais. Os resultados se encontram na

tabela abaixo.

Carie
+ -
Asma + 132 88 220
- 390 390 780
522 478

Vemos que 132 (60%) dos asmaticos e 390 (50 %) de ndo asmaticos tem carie,
mas sera que esta diferenca é realmente significante? Podemos realizar este teste
considerando algumas regras. O teste de comparac¢ao de proporg¢des pode ser realizado
por meio de simulacdo, o que estimaria o intervalo de confianca ao redor de cada uma
destas estimativas pontuais ou por meio de cdlculos. Para se realizar o teste por meio
de cdlculos, temos que considerar alguns pressupostos. Primeiro, assumimos que as
prevaléncias de carie e asma encontradas na amostra refletem as verdadeiras
prevaléncias na populagdo. Assim, com estas condi¢des nos perguntamos, como a
distribuicdo de cdrie aconteceria se ndo houvesse associacdo com asma? Esperamos que
se ndo houver associacdo, a porcentagem de carie entre asmaticos e ndo asmaticos seria

a mesma. Assim, considerando-se as porcentagens gerais de asmaticos e criangas com
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carie na amostra acima, podemos calcular estas porcentagens esperadas que serao
comparadas com as porcentagens observadas.

Uma vez qua a prevaléncia geral de carie é de 55,2% (552/1000) logo, espera-se
que 55,2% de asmaticos e, também, de ndao asmaticos tenham cérie. Uma forma de se
calcular os valores esperados dado a ndo associacao, é utilizando alguns principios de
probabilidade que vocé aprendeu durante o segundo grau. Lembre-se que os valores
encontrados (valores observados) no interior da tabela (132, 88, 390, 390) refletem a
ocorréncia conjunta dos eventos, isto é, respectivamente asmdticos com carie,
asmaticos sem carie, ndo asmaticos com carie e ndo asmaticos sem carie. Lembramos
que quando temos eventos independentes a probabilidade conjunta de dois eventos é
obtida multiplicando-se a probabilidade de um evento pelo outro evento. Isso vocé
aprendeu la no ginasio ou segundo grau, isso é a probabilidade conjunta independente
de dois eventos pode ser dada pela probabilidade de um evento vezes a probabilidade
de outro evento. Vamos supor que o Brasil tenha 30% de negros, e 50% de individuos
pobres, qual seria a probabilidade de vocé encontrar um Negro Pobre, seria 0.30 x 0,50
gue é igual a 0.15, isso é a probabilidade de vocé sortear alguem no Brasil e esta pessoa
ser negro e pobre é de 15%. Se 0s negros sao muito mais pobres do que os brancos, a
probabilidade passa a ser condicional e ndo independente como no exemplo que foi
mencionado aqui. Ndo iremos fazer estas contas aqui, pois nos interessa mais no
momento, a probabilidade ndo condicional. No exemplo da asma, multiplicando-se a
probabilidade de ter asma pela probabilidade de ter carie.

Sendo Pa probabilidade de ter asma e Pc probabilidade de ter carie temos

Pa x Px =0.52 x 0.22 = 0,1144 ou seja 11,44 % dos individuos da amostra todal
tem cérie e sdo asmaticos. Dado que a amostra tem mil individuos, 114,4 individuos
teriam asma e carie ao mesmo tempo. Substituindo este valor para compor a tabela de

numeros esperados conseguimos calcular os demais valores, pois as marginais sao fixas.

Carie

/ marginais
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Asma +
Asma +
Asma +

220
780
1000

220
780

+ -
| Il
1| \Y)
522 478
Carie
+ -
114,8
522 478
+ -
114,8 105,2
407,2 372,8
522 478

1000

220
780
1000

Com os valores esperados numa condi¢do de ndo associacdo entre asma e carie,

podemos comparar os numeros observados com aqueles esperados. Se os numeros

observados estiverem préximos dos esperados numa nao associagdo podemos concluir

gue ndo deve existir associacdo. Quanto mais longe estiverem os nimeros maior sera a

associacdo. Assim, vamos verificar a distancia dos numeros observados em relagao aos

numeros esperados tendo como base os préoprios nimeros esperados.

Observado Esperado O-E (O -E)? (O-E)*/E

132 114,8 17,2 295,84 295,84/114,8 = 2,577003
88 105,2 -17,2 295,84 295,84/105,2 = 2,812167
390 407,2 -17,2 295,84 295,84/407,2 = 0,726523
390 372,8 -17,2 295,84 295,84/372,8 = 0,793562
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Soma 0 1181,6 6,909256

Este valor de 6,909256 que pode ser aproximado para 6,01 é uma estimativa de

distancia entre nimeros observados e esperados ponderados pelos nimeros

esperados. Este é o valor do teste qui-quadrado cuja férmula é :

i (0, - E;)’
Testeestatistico: X2 =Y ——— 1~
ij
Este valor faz parte de uma distribuicio chamada qui-quadrado, que tem um
formato um pouco diferente da curva normal. A figura abaixo mostra distribui¢des tipo

chi-quadrado.
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Podemos dizer “grosseiramente” que esta distribuicdo é como se fosse a
distribuicdo normal elevada ao quadrado. Assim, os numeros negativos se
transformariam em positivos, e a distribuicdo comeca no valor zero. Além do mais, para
cada grau de liberdade (veja explicacdo de graus de liberado mais a frente) existe uma
distribuicdo de qui-quadrado diferente. Esta distribuicao é utilizada da seguinte forma,
escolhe-se a curva adequada para os graus de liberdade apropriados e verifica-se a
probabilidade referente ao valor. Neste caso, procuramos onde ficaria o valor 6,91 para
o grau de liberdade de 1 . Na tabela abaixo vemos que com 1 grau de liberdade o valor
6,91 esta entre 0.01 e 0.001. Portanto, a probabilidade dos nimeros observados serem

iguais aos esperados esta entre 0.01 e 0.001. Dizemos que a probabilidade de associa¢do



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023
mdsaraiv@umich.edu
Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

entre asma e carie é menor que 0,01 logo é uma probabilidade muito pequena dos
numeros observados serem iguais aos esperados dado a ndo associacdo, portanto,

concluimos que existe associacdo entre asma e carie.

Valores criticos superiors da distribuicao do qui-quadrado com

Vv graus de liberdade.

Probability of exceeding the critical value

L 0.10 0.05 0.025 0.01 0.001

1 2.706 3.841 5.024 6.635 10.828
2 4605 5991 7378 9.210 13.816
3 76.251 7.815 9.348 11.345 16.266
4 779 9.488 11.143 13.277 18.467

5 9.236 11.070 12.833 15.086 20.515
6 10.645 12.592 14.449 16.812 22.458
7 12.017 14.067 16.013 18.475 24.322
8 13.362 15.507 17.535 20.090 26.125
9 14.684 16.919 19.023 21.666 27.877
10 15.987 18.307 20.483 23.209 29.588
11 17.275 19.675 21.920 24.725 31.264
12 18.549 21.026 23.337 26.217 32.910
13 19.812 22.362 24.736 27.688 34.528
14 21.064 23.685 26.119 29.141 36.123
15 22.307 24.996 27.488 30.578 37.697
16 23.542 26.296 28.845 32.000 39.252
17 24.769 27.587 30.191 33.409 40.790
18 25.989 28.869 31.526 34.805 42.312
19 27.204 30.144 32.852 36.191 43.820
20 28.412 31.410 34.170 37.566 45.315
21 29.615 32.671 35.479 38.932 46.797

Como sabemos que temos apenas 1 grau de liberdade? O grau de liberadade em
tabelas de contigéncia é dado pela multiplicacdo do nimero de colunas menos 1 vezes
o numero de linhas menos 1. Logo (2 linhas menos 1) vs (2 colunas menos 1) ou seja :

GL=(r-1) (c-1)

Para uma tabela 2 vs 2 temos um grau de liberdade, para uma tabela 2 vs 3 temos
dois graus de liberdade, 3 vs 3 temos 4 graus de liberdade. "Mas o que significa este

grau de liberdade com esta formula? Numa tabela 2 vs 2, se calcularmos um numero
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esperado as demais caselas serdao automaticamente deduzidas, logo temos (ou na

verdade perdemos) apenas um grau de liberdade. Se vocé montar uma tabela 2 vs 3,

vera que precisara calcular dois valores de caselas esperados para deduzir os demais,

logo 2 graus de liberade. Quando maior as possibilidades de intersec¢ao entre as duas

varidveis maior serd a quantidade de caselas minimas calculadas para que as demais

sejam deduzidas.

Notas importantes:

1.

E importante ressaltar que o teste de qui-quadrado deve somente ser utilizado
guando houver uma amostras suficientemente grande. Como sabemos se a
amostra é suficientemente grande? Isto é revelado, calculando-se os nimeros
esperados, se algum numero esperado for menor que 5 entdo deve-se utilizar
um outro teste mais apropriado para amostras pequenas. O teste de escolha é
o chamado teste de Fisher que se baseia numa distribuicao diferente do qui-
guadrado que é a distribuicdo chamada de hipergeométrica. Esta distribuicdo
é baseada em sorteios com reposi¢cdo de dados (veremos isso posteriormente).
Existe uma correcdo que é utilizada chamada correcdo de Yates para quando a
amostra é relativamente pequena. No entanto, seu uso é controverso pois
acaba substimando as associacdes. Cuidado porque alguns programas como o
R tem como padrao liberar os resultados do teste com correc¢ao, se vocé estiver
interessado no qui-quadrado original devera inativar a correcao.

Teste qui-quadrado é utilizado em diversas situacoes neste exemplo que demos
é chamado de teste de qui-quadrado de independecia dos dados. Por vezes
podemos utilizar a mesma logica com distribuicdo do qui-quadrado para
verificar se uma varidvel é compativel com uma certa distribuicdo, e ai é
chamado de qui-quadrado de aderéncia. Porque aderéncia? Aderéncia a
distribuicdo que se imagina que pode conter. Em inglés seria o chi-square
goodness of fit (o quando se adequa bem a uma distribuicdo). Alguns outros
testes baseados nesta logica de comparar observados e esperados no mundo

do guadrado témm sido comentados em sites de estatistica como o teste de
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Cochran Q. No entanto, este teste é utilizado para dados dependentes e
portanto ndo é o foco desta apostila. Mas ja que comentamos, o teste chamado
Cochram Q é um teste de concordancia de eventos ao longo do tempo.

Conforme vocé for aprendendo algumas estatisticas basicas vai comecar a ler
mais e compreender que existem inimeros teste com nome semelhantes para

situagOes particulares de dados e amostra.

Até o momento comentamos apenas sobre estes que ndo levam em
consideracdo a dependéncia de dados. O Cochran Q teste concordancia de

proporgoes.

Ao relatar os resultados devemos nos expressar da seguinte maneira “ o estudo
demonstra que existe associacdo estatisticamente significativa entre asma e
carie dentdria”. Caso, ndo encontremos associacdo estatisticamente

“"

significante, devemos dizer “ neste estudo ndo foi possivel demonstrar
associacao estatisticametne significante entre asma e carie dentdria”. Note
gue ndo podemos concluir que nao existe associacdo, pois um teste estatistico
depende do tamanho da amostra. Pode ser que com uma amostra maior
encontrassemos associagdo estatistica. Lembre-se que com amostras
infinitamente grandes o intervalo de confianca diminui e pode tornar-se
“artificialmente” pequeno de mais e tornar as associagdes estatisticamente
significantes. Esta é uma limitacdo da estatistica e temos que lidar com ela com
bom senso.

Assim, podemos dizer que para aplicar o teste do qui-quadrado os
pressupostos sdo: que os dados sejam independentes, isso é cada individuo é um
individuo (ndo temos conglomerados de dados), e que nenhuma casela de
numero esperado possa ser menor do que 5. Se a primeira condicdo acontecer,
precisamos usar programas estatisticos especiais para levar em consideracao a
dependéncia dos individuos, entdo ndo usaremos o qui-quadrado como
ensinado aqui. Se a segunda opg¢ao acontecer, ndo usaremos o teste do qui-

guadrado, e teremos que usar um teste chamado teste exato de Fisher, que ndo
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ensinaremos neste curso. Mas saibam , que se a amostra é pequena e a
distribuicdo binomial teremos que utilizar um teste exato de Fisher.

Explicar as distribuicdes

Uma outra forma de testar diferencas de proporg¢oes

Uma outra forma de testar a hipdtese de associa¢do entre asma e carie testando
se as proporcdo de cdrie entre asmaticos é a mesma que a observada entre ndo
asmaticos, chamdo de teste de comparagado de propor¢des de proporgdes. Mas para
que se utilize este tipo de teste aqui apresentado, é necessario assumir que a amostra é
razoavelmente grande. Existem duas possibilidades para se testar hipétese de igualdade
de duas proporg¢des. Podemos ter uma situagao em que as proporgoes pertencem a uma
mesma populacdo porém em grupos diferentes desta populacdo e temos o caso em que
as prorporgdes podem vir de diferentes populagdes.

Os célculos para esta estatistica somente fazem sentido se tivermos uma nocao
de probabilidade, vamos aos poucos introduzir alguns principios de probabilidade. Em
particular temos que entender o que é uma distribuicdo binomial, jogo de Bernouli, e 0
qgue quer dizer Teorema Central . Na verdade, ja explicamos o Teorema Central quando
explicamos como funciona a simulacdo para se obter a distribuicdo de esperancas para
proporg¢des. Voltaremos a este assunto posteriormente.

A distribuicdo binomial resulta de inUmeros “jogos” independentes, onde existe
apenas dois tipos de resultados sucesso ou falha. Um exemplo, seria uma pessoa jogar
inUmeras vezes uma moeda para cima, e verificar qual o resultado. Se fizermos isso
vamos ter que a probabilidade de cara ou coroa é de 0.5 (isto é cinquenta por cento), se
jogarmos 2 vezes qual seriam as possibilidades? Poderimaos ter uma cara-coroa, coroa-
coroa, ou cara-cara. Se a probabilidade de sucesso é identificada pela letra p entdo
podemos dizer que a possibilidade de falha é igual a 1- p que identificamos como gq.
Logo, g é complemento de p.

Se eventos sdo independentes, podemos utilizar este conhecimento para saber

gual a probabilidade de encontrar um determinado evento. Imagine que numa



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

contagem de células do sangue , sabemos que a possibilidade da célula a ser um
neutrdfilo é de 0.6, isto é de 60% logo 1- p = 0.4. Para nosso exemplo, vamos chamar o
neutrofilo de “a” e “b” outra célula qualquer. Se formos contar 5 células, podemos
responder por exemplo a pergunta de qual a probabilidade deste conjunto ser
constituido por babba. Sabendo o valor das probabilidades podemos calcular qpqqp =
p? g3 =(0.6)% (0.4)3. Isso dd uma probabilidade de 0,02304, isto é de aproximadamente
2,3%. Mas este resultado é apenas a probabilidade na verdade de se ter 2 neutrofilos e
3 outras células. Na verdade, podemos com estas ocorréncias ter varias combinacgdes.
Lembre-se de analise combinatdria que vocé aprendeu no segundo grau. Aquilo servia
para alguma coisa, caso vocé ndo tenha entendido na época.

Voltando ao exemplo, existem 10 possiveis combinac¢des de 2 neutrofilos e 3
outras células. Podemos fazer esta conta escrevendo cada uma das combinagdes ou
podemos calcular este nUmero por meio de andlise combinatéria. sC; . Se vocé ndo se
lembra, esta anotacao significa analise combinatdria de 5 elementos organizados dois a
dois.

R L
kI(n—k)!

Portanto, n! =5x4x3x2x1,enodenominadortemosk!=2x1,e(n-k)! =3x2x1.

Portanto, 10 combinagdes. Isso é, n! Deu igual a 120, e no demominador as contas

resultam em 12. Portanto, existem 10 possibilidades destas combinacdes e logo temos

a probabilidade 10 x 0.02304 = 0.2304.

Podemos reescrever as duas formulas até agora como

n _ kl n-k __ n k o n-k
)-pa-pr (7

Assim podemos calcular qual a probabilidade de cada combinacdo possivel em um jogo.
Lembre-se que quando falamos da construcdo de uma curva de esperancas para
proporcoes para se estimar o intervalo de confianca, cada amostra é uma combinacdo
de x elementos. A distribuicdo resultante de diversos “jogos” , no caso selecdo ao acaso
de individuos numa populacdo resulta numa distribuicio de combinac¢des que

chamamos de distribui¢cao de Binomial.
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Preste atencdo que a varidvel que trabalhamos numa distribuicao binomial, é
uma variavel pura do tipo sim/ndo, isto é qualitativa. Porém a distribuicdo ndo é feita
com a prépria varidvel sim e ndo, mas com inumeros “jogos” com estas varidveis. Assim,
a distribuicdo binomial assume a forma de probabilidades que sdo, vamos dizer,
“exatas” e consideradas como varidvel discreta, que na verdade é uma varidvel
quantitativa. Ndo confunda o tipo de variavel inicial que era do tipo sim/ndo, com a
varidvel que compoe a distribuicdo de probabilidades de vindas de jogos.

Ja que estamos falando de jogos cujas possibilidades sdao sucessos ou falhas, a
esperanca da distribuicdo binomial sera igual a probabilidade de sucesso.

A esperanca da distribuicdo binomial sera dada por :

E(X) :ixi Pr(X =x,)

E(X) ﬁk@pkq”*

se resolvermos a equagao veremos que a esperanca se reduz a expressao sim de E (x)
=np.
A variancia que seria a diferenc¢a ao quadrado de cada resultado de cada jogo,

seria dado pela férmula.

B0 =Y (k—np)Z(Ejpkq“-k

O que é simplificado para varidncia igual a npq.

A variancia é maxima quando p =0.5 e diminu quando se aproxima dos
extremos das probabilidades, isto é zero ou um.

A estatistica parte do principio que vamos comparar duas proporgdes, portanto,
se subtrairmos uma proporc¢ao da outra e encontrarmos o valor zero quer dizer que ndo

existird associacdo. Para realizar o teste, a idéia seria construir uma curva de proporg¢des
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esperadas cuja esperanga seja zero. Ja sabemos entdo que a “média” ou melhor
esperanca de nossa curva sera zero, mas precisamos saber qual a largura desta curva,
isto é o erro padrdo. Para tanto, teremos que construir uma curva com esperanga zero,
e com uma certa variancia, ou melhor erro padrao. Vamos ter que estimar o erro padrao
apartir dos dados que temos, isto é, proporc¢des de 50 e 60% e com os respectivas
quantidades de individuos sem e com asma 780 e 220. Temos duas possibilidades ao
comparar proporc¢des: (1) elas podem vir de duas populagdes distintas (2) ou de dois
grupo de uma Unica populagdo. No caso de ser uma Unica populagdo como por exemplo,
num estudo de uma cidade identificamos criangas com e sem asma e queremos ver a
associacdo com carie dentdria, consideramso uma popula¢do. Neste caso, a variancias
serd calculada de forma geral. No caso de amostrarmos criangas com asma e depois
criancas sem asma ai poderemos considerar duas popula¢Ges a variancia serd a

combinac¢ado das duas populagdes.

o n L

Na férmula acima o p é a proporc¢ao de eventos que estamos estimando, e “q” é
o complemento de p. Isto é se a prevaléncia é de 0.4 o complemento é de 0.6. Ja
sabemos que varidncia é dado pela multiplicacdo de p*q.

Se nés tirarmos a raiz quadrada da variancia termos o erro padrao logo o erro
padrdo. Podemos dizer também que este é o “desvio padrdo” da distribuicdo binomial
gue é resultado de “inumeros jogos”. Lembre-se que anteriormente falamos de desvio
padrdo era apenas calculado para os dados reais com distribuicdo normal, e que o erro
padrdo era calculado para a distribuicdo de médias, e que podiamos dizer que o erro
padrdo seria o desvio padrdo da distribuicdo de médias. Note que estamos falando agora
de uma distribuicdo de esperancas, portanto este “desvio padrao” da distribuicdo de
esperancgas representa o erro padrdo. Sendo assim, temos agora o calculo do erro

padrdo para a diferenca entre proporgdes.
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Vamos retornar ao exemplo da asma e carie. A prevaléncia de cérie
entre asmaticos era de 0.60 e entre ndo asmaticos de 0.5. Utilizandose a formula

acima temos

06(0.4) _ 05(0.5)

=0,00109+0,000321=0,001411
220

Portanto, a variancia é de 0,00141 e tirando-se a raiz quadrada temos 0,0376.
Com o valor do erro padrao, podemos construir uma curva ao redor do zero que seria
a diferenca esperada caso nao existisse diferencas entre as duas propor¢des de carie
entre asmaticos e n3o asmaticos. Assim temos 0,6 —0,5 / 0,0376 = 13,309. Este valor é
o que chamamos de z score numa aproximacao da distribuicao normal. Agora temos
que verificar onde fica este valor numa tabela de distribuicao binomial evamos
verificar que este valor é significante com p > 0.0001

Se vocé quiser calcular o intervalo de confianca para a diferenca de proporcao
dado acima, vocé tera a diferenca de 0.10 + 1.96 (erro padrdo) que seria 0,0376. Isto é:
aproximando 0.074
Limite inferior : 0.10 — 0,074 = 0.026
Limite superior : 0.10 + 0,074 =0.174

Portanto, este intervalo de confianga ndo inclui o valor zero (0), que seria a ndo
diferenca completa.

Devemos lembrar que dependendo do que estamos estudando, ndo estamos
interessados em diferencas de zero, mas sim de alguma porcentagem. Por exemplo, um
pesquisador pode testar um novo produto que somente compensa substituir um
produto ja existente se este for pelo menos 20% melhor do que o ja existente. Para isso

podemos estabelecer que nosso teste leve isso em consideracao.
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Outro banco de dados de alunos

Diferencas entre proc glm e pro reg

Proc reg

The REG Procedure
Model: MODEL1

Dependent Variable: aluno aluno

Number of Observations Read 57

Number of Observations Used 57

Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Square FValue Pr>F
Model 1 0.02716 0.02716  3.09 0.0844
Error 55 0.48367 0.00879
Corrected Total 56 0.51083
Root MSE 0.09378 R-Square 0.0532

Dependent Mean 1.68684 AdjR-Sq 0.0360
Coeff Var 5.55930



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k sk 3k sk sk 3k 3k sk 3k 3k sk 3k 3k sk sk 3k 3k ok 3k 3k sk 3k 3k sk ok 3k 3k 3k 3k 3k sk sk 3k sk ok 3k 3k sk 3k 3k sk 3k 3k Sk sk 3k 3k sk 3k 3k sk 3k 3k sk sk 3k 3k sk 3k ok ok ok 3k ok ok 3k ok ok sk ok ok sk kok ok kok ok
’

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

Parameter Estimates

Parameter  Standard

Variable Label DF  Estimate Error tValue Pr> [t]

Intercept Intercept 1 1.01956 0.37991 2.68 0.0096
pai pai 1 0.38142 0.21704 1.76 0.0844

Mais um exemplo inventado

3k 3k 3k %k %k %k ok 3k %k %k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k %k 3k 3k %k 3k 5k 5k %k 3k %k %k %k 5k 3k %k 3k 3k 5k 3k 3k 3k 3k %k >k 5k 3 3k 5k 3 3k 3k 3% 3k 3 3k %k 3k %k 3k 3k %k %k %k %k %k %k %k >k %k %k %k >k *k *kkkkkk.
’

Os dados abaixo representam perda de insergdo entre individuos fumantes e ndo fumantes. Queremos saber se existe diferenca

estatisticamente significante de pi entre fumantes e ndo fumantes. Copie os dados para o editor do SAS e acompanhe.

data perio;

imput ind fumo pi;

cards;

1 1 2.7
2 1 1.5
3 1 0.1
4 1 5.3
5 1 4.2
6 1 3.7
7 1 2.1
8 1 5.9
9 1 1.4
10 1 5.9
11 2 0.5
12 2 1.7
13 2 1.8
14 2 1.1
15 2 0.5
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16 2 04
17 2 0.2
18 2 0.7
19 2 2
20 2 15
run;

LA AR R RERRRERRERRERRRRERRRRRRRRRRRRRRRRRERRRRRRRERERREREREREBRRRRRRRRRRERRRNNNNNHSH,]
Para se testar se as médias sdo iguais precisamos primeiro decidir se média é uma medida de tendéncia

central adequada para ser avaliada. Isso vai acontecer se a distribuicdo for normal. Entdo primeiro

precisamos fazer um box-plot e um histograma para ver como é esta distribuigao.

3k 3k 3k 3k 3k 3k 3k >k 3k 3k ok %k 3k 3k 3k 3k 3k ok 3k 3k ok 3k 3k 3k >k 3k 3k 3k 3k 3k %k ok 3k 3k >k %k 3k >k 3k 3k 3k >k 3k 3k >k %k 3k 3k >k 3k 3k >k 3k 3k ok >k 3k 3k >k %k 3k *k %k %k *k Kk koK k k.
’

Proc univariate;
Var pi;

Run;

Teste de ndo inferioridade, que o novo tratamento ndo seja consideravelmente pior do
gue o existente. Rejeita a hipdtese de que o novo teste é apreciavelmente pior do que

o novo teste. Deve-se evitar erro tipo 1, portanto diminui-se o erro para 0.01

Mantel Haenzel

Exemplos do Kleimbaum et al 1982

Catecolamina

+ -
DCV + 27 44 71

- 95 443 538

95 487 609

RR = (27/122)/(44/487) = 2,45
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<55 anos

Catecolamina

>= 55 anos

Catecolamina

+ - + -

DOV + 4 24 23 |20
- 21 309 74 | 134

RR =2.22 RR = 1.83

Cuidados, quando dois estratos estdo em dire¢ao oposta, chi-quadrado de Mantel

Haenzel n3o deve ser utilizado.

Em construgao ......

Distribuicdes

Distribui¢cdao Binomial

Distribuicdo de sucesso e fracasso (0 ou 1)
Variavel categdrica (sim ndo), quantos os individuos seria uma variavel
discreta, modelo binomial porque pode ser 1 ou 2 ou 3. O experimento é repetido n
vezes, eventos independentes (um individuo ndo influencia no outro), a cada repeticao

apenas 2 eventos, probabilidade de sucesso p, e de fracasso em cada repeticao se

mantem constante. NiUmero de sucesso em n repeticGes.

Probabilidade VS Maxima verossimilhanca

Probabilidade é a area sob uma curva de uma distribuicdo conhecida, oq eu

seria a probabilidade dos dados coletados dado uma distribuicao.
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Likelihood é medido no eixo Y, com fixed data points with distributions that can be
move. L ( distribution/data).

Likelihood, assume que vocé ja fez um trabalho e tem um rato com x, e a media dos
ratos deu 32, ai falamos da likelihood da distribuicdo ser de 32 com o desvio padrao
gue foi observado

Distribuigcdao Exponencial

Modela tempo between events.

Tipos de sele¢bes numa regressao

Embora existam varios tipos de sele¢ao, quando se trata de dados em biologia e
ciéncia sociais, esta selecao é mais bem realizada dentro de um modelo teérico. Para

algumas dareas pode até fazer sentido, mas achamos que deve ser com parcimonia.
Alguns models de selecdao que sao utilizados no SAS. Os programas estatisticos tem

diferencas. Escrever com mais detalhes, e verifica no SAS os modelos de selecdo que

vamo desde rsquare selecion, Mallows CP selection etc.

Valliante pesos amostrais

Pesos amostrais sao fundamentais para produzir estimadores populacionais. Um

estimador tem a forma de t= }s wiyi onde yi pe a resposta dada pelo ith individuo na
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amostra e wi é o peso amostral daquele individuo. Sem pesos amostrais estimadores
podem refletir apenas nuances de uma amostra em particular e ndo sua funcao
primaria de representar a populacdo e pode conter significante niveis de vieses.

S3o varios passos que sdao comuns a surveys : calculo de pesos basicos que sao
chamados de pesos de desenho (design weights) 2)ajustes para eligibilidade ndo
conhecida, ajustes de nao resposta, uso auxiliar de dados para reduzir variancias ou
corrigir deficiéncias de estrutura amostral.

Em amostras probabilisticas pesos de base sdo inversos das probabilidades de selecao.
Estes pesos podem ser calculados para amostras de popula¢cdes completas e se todas
as pessoas responderem. Em algumas vezes a complete frame units are avaibalbe for
sampling and grame problems are not a concern. Em outras the frame pode conter
algumas unidades que nao sdo elegiveis ou pode omitir unidades que sao raras. Tendo
unidades inelegiveis numa frame é um tipo de overcoverage, e existe uma forma de
ajustar para inelegiveis e também outra para overcoverage.

A falha de resposta é algo para se preocupar e sem ajuste para nao resposta, os
estimadores porem ter vieses significantes. Existem vdarios métodos de ajuste (13.5).

O objetivo geral de se pesar é encontrar uma conjunto de pesos wi, que possa ser
usado em vitualmente todas as analises para produzir estimadores para a populacdo
alvo do estudo. Por exemplo a media y(médio estimador) = soma wiyi/ soma wi for um
conjunto de unidades na amostra. Outras estatisticas que podem ser escritas como
combinac¢des de total estimado usaria os mesmos sets de pesos. Analise de regressao
por exemplo comec¢a com um tipo de estimated total que é utilizado para derivar
paramestros estimados. Estimadores de medianas e quantis usam os mesmos pesos.
Se propriamente construidos um set de pesos podem provide estimadores
consistentes e ndo enviesados de muitas diferentes quantidades populacionais.

No diagrama apresentado por Valliante et al, existem dois passos wl e w2, sendo que
w1 admite ndo elegiveis, se amostra é toda conhecida entdo W1 ndo precisa ser
calculado. O préximo passo W2 é para fazer ajustes de ndo resposta. Uma forma é
colocar respondentes e ndo respondentes em classes e e fazer ajustes comuns dentro

de cada classe. Classes podem ser formadas baseadas em estimated response
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propensities ou classification algorithms. Em alguns surveys os pesos finais sdo os
nonresponse adjusted weights. Em outros cabibration to population values (step W3).
Design based approach propriedades do estimadores como viés e variancia sdo
avaliados com respeito a repeated sampling. Esta abordagem requer probability
sampling de verdade. Se amostra probabilistica é utilizada vieses concientes e nao
concientes sdo eliminados ao se selecionar a amostra. E assim amostragem
probabilistica da fundamentos matematicos para se calcular as propriedades dos
estimadores.Porem por causa de ndo resposta, a amostra que comegou probabilistica
ndo termina probabilistica. Assim, strictly design-based inferéncia usualmente ndo é
possivel (feaseable). Assim modelos para ndo resposta undercoverage and
nonsampling erros sao necessarios. Entretando, calculo de baseweights (inverse
probabilities) é o primeiro passo.
Ter propriedades boas desgn-based is confortante. No entanto a relagdo entre
response variables e preditores ndo é formalmente considerada na inferéncia design-
based inferece. Pensar em modelos que descrevem a variavel na populagao fornece
alguma estrutura que pode ser usada como guia. By contrast, a strictly model-based
approach ignora o desanho da amostra e considera apenas a estrutura populacional
(isso é o modelo) para decidir o estimador e os pesos correspondentes. Esse método
pode ser aplicado tanto a amostras probabilisticas como nao probabilisticas. Por
exemplo cursos de matematica estatistica usa estimadores com a pressuposicao de
gue unidades sao amostradas de populagdes infinitas. Os estimadores resultantes sao
ndo-enviesados sob o modelo usado para contruir os estimadores mas podem ser
enviesados se o0 modelos for misspecified ou se o modelos que fits the sample é
diferente do que descreve a populagdo como um todo. Em alguns casos model base
no entanto, é o Unico de escolha. Em um survey pela internet com participantes
voluntarios, ndo existe nenhum probability sampling design, e os estimadores devem
ser construidos usando modelos. Se os voluntarios sdo muito diferentes da populagao
os estimadores serdo problematicos.

No entanto, modelos inevitavelmente precisam ser considerados quando

desenvolvendo os peso, mesmo com probability samples. Qualquer amostra com



Epidemiologia e Bioestatistica —25/5/2023

mdsaraiv@umich.edu

Prof. Dr. Maria da Conceicdo P. Saraiva

algum grau de ndo resposta necessita pressupostos a respeito da natureza das
varidveis para ndo resposta e sobre o mecanismo.

Existe bons, embora muito técnicos, argumentos para explicar porque a distribuicdo
aleatéria por si soh ndo deve ser a bbase para inferéncia, mesmo na auséncia de nao-
resposta. A linha geral é que averaging over a randomization distribution envolve
averaging over samples that can be much different from ehte one selected (melhor
estudar para frente essa questao).

A abordagem hibrida use tanto model based e o design based thinking e e
chamado de modelo assistido (assisted model). Isso é amostra probabilistica é
selecionada, pesos sdo calculados e modelos guiam a escolha do estimador.
Inferencias sdo feitas utilizando distribuicdes geradas por um plano de amostragem
probabilistica ndo um modelo. Pesquisas sugerem que pesos fornecem um certo nivel
de protec¢do contra misespecification do modelo.

13.3 (livro)
Pesos basicos ou de desenho sdo calculados quando a amostra vem de uma populagao
finita. Amostra probabilistica é aquela realizada sob 4 condicoes.

1. Um set de todas as amostras possiveis S { = s1....sM) que pode ser selecionada de uma
populagdo finita U pode ser definida dado um procedimento especifico de
amostragem.

2. A probabilidade conhecida de selecdo p(s) é associada com cada possivel amostra s em
S.

3. Cada elemento da populagdo alvo tem uma probabilidade ndo zero de selegao com um
especifico procedimento de amostragem aleatério

4. Uma amostra s é selecionada por mecanismo aleatério sobe o qual s esta em S recebe
a proabilidade p(s).

A funcdo p(s) define a distribuicao de probabilidade em S, que é o set de todas as

possiveis amostras. O valor para p(s) é asscoado com cada amostra s, e difere da

selecdo de probabilidade do unidade individual dentro da amostra. Para calcular base

weighjts ndo é necessario ser capas de computar o p(s) apenas precisamos saber a

probabilidade de sele¢cdo dos elementos individuais.

1 i = probabilidade de sele¢ao ou inclusdao do elemento i.
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Os pesos base d0i = 1/ it i sdo probabilidade de sele¢do inversas. As probabilidades de
selecdo podem ser calculadas como produto de probabilidades condicionais em
diferentes estdgios da selegao.

Pesos bases devem ser criados assim que a amostra e selecionada. Isso facilita analise
preliminares como por exemplo a taxa de performance.

Probabilidades de selecdo sdo todas entre 0 e 1, Base weights devem somar o total de
numero de elemtbos na populacdo ou a um estimador do tamanho da populagao.
Checagem também em que ser feita para subgrupos maiores (raca, sexo etc).

Base weights uma excecdo. Sempre devem ser calculados primeiro, exceto quando
podem ser selecionais mais de uma vez. Esses métodos sao utilizados as vezes no
primeiro estagio de amostras multi-estagios. Ex. distritos sdo selecionados primeiro
com probabilidade proporcional ao nimero de alunos em cada distrito. Grandes
distritos podem ser selecionados mais de uma vez, no qual neste caso uma grande
amostra de escolas neste distrito pode ser selecionado. Quando algumas unidades sdo
permitidas serem selecionadas mais de uma vez o nimero experado de seleccoes
devem ser tracked, e ai pode ser maior do que 1. Ai o base weight deve ser o inverso
do numero esperado de sele¢bes. (ndo entendi isso muito bem porque poderia ser
selecionado mais de uma vez).

SRS sem reposicdo (seswor). Quando n (fixesd) unidades sdo selecionadas de uma
populagdo N, a sele¢do de probabilidade de cada unidade ipe a mesma =n/N; Nessa
situagdo d0i — -1 = N/n. Srswor é chamado de self weihing ou epsem (equal
probabilidade sampling and estimation method).

Exemplo de estratified simple random sampling withour replacement (stsr-swor). A
populacao é dificida em h =1 .... H mutualmente exclusive estratos que cobrem a
populagdo inteira. A srswor em cada estrato de tamanho ny e selecionado de uma
populacdo Nh. A probabilidade de selecdo da unidade i no estrato h vai ser 1t i = nh/Nh
e o0 base weights = Nh/nh. Isso dentro de 1 estrato, entre estratos os sampling weights
serdo diferentes.

Dois estatios levando a epsem. Imagine se amostra de estudantes é selecionada em 2
estagios, escolas no primeiro e estudandos no segundo. Neste caso PSU sdo as escolas,
assuma que mPSUs sao selecionados com probabilidade proporcional ao tamanho
(pps) do corpo de estudantes e que probabilidade e que equal probability seja utilizada

em cada PSU. Assim inclusion probability sera:
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M= mNi?N para escola i
Ni = nimero de estudantes em PSU i
Ver contas, mas se dentro das escolas a probabilidade de selecionar os estudantes for
a mesma dentro de cada escola, entdo de novo tem se selfweighing. Note escola é ao
acaso, e dentro da escola outro ao acaso.
Amostras de dois estdgios for domains . Uma amostra de m PSU é selecionada e ai n
secundarias sampling units (SSU) sdo selecionadas dentro do PSU i com probabilidade
proporcional ao numero de pessoas em cada SSU. Exemplo, PSU seria pequenos
segmentos geograficos, e SSU residéncias dentro destes seguimentos . Cada casa tem
uma ou mais pessoas com idades diferentes com 4 age groups. Cada pessoas dentro
de cada SSU e grupo de idade é selecionado com a mesma taxa.
Ajustes para elegibilidade desconhecida, porque por mais que se tente limpar o
sample frame vai ter unidades que ndo sao elegiveis e passam. Em household survey
de imunizacdo de criangas, aquelas que ndo tem criancas sao inelegiveis. E as vezes
mesmo depois de se fazer o survey ndo vamos saber se era ou nao inelegivel. Exemplo
seria ring/no answe in telefone survey, carta que retorna e n3o se sabe do survey, e
aqueles que nunca estdo em casa num survey de households. Ao final temos
respondentes que se conhece elegibilidade que incluem elegiveis, elegiveis ndo
respondentes, inelegiveis e e eligibilidade desconhecida. Uma forma simples e
distribuir a ineligibilidade entre todos os participantes. Portanto a teria um frame
maior e a probabilidade do individuo pertencer a amostra sera um pouco menor do
que pode-se verificar efetivamente. No exemplo, de 110 pessoas em que 10 é
desconhecido a elegibilidade entdo, soh tem elegibilidade os 100 dos 110 e isso
significa que a probabilide de ser elegivel eh de 90,0 porcento e logo o inverso disso é
1,1. Ou seja 110/100, dilui-se entre tods e ai o ajuste sera de 1.1. Assim 50
respondentes passa de 45,5 para 55 como peso com ajuste.
13.5 Ajuste para nao resposta:

O ajuste para nado resposta pode ser simples ou elaborado dependendo do
guanto se sabe dos respondentes.
Respostas podem ser tanto deterministica como estocastica.
Deterministica: cada unidade pode ser tanto respondente ou nao respondente. A
escolha ndo é ao acaso so that que as unidades poderiam até serem sorteadas

previamente entre respondentes e ndo respondentes.
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Estochastica : cada unidade tem uma probabilidade ndo zero de responder. Quando

perguntado para participar a unidade faz uma escolha aleatdria de participar ou nao.

Se for deterministico o viés seria a diferenta entre o estimador dos respondentes
menos dos ndo respondentes. A idea de weighing class adjustment é que os pesos
iriam igualar as medias dos respondentes e ndo respondentes.

A probabilidade de estar na amostra é Pr (li = 1) = mi enquanto a probabilidade de
responder dado que a unidade i esta na amostra é Pr (Ri = 1/lj= 1) = @i chamado por
Rosembaum e Rubin de propensity score para a unidade i. Se o propensite for O para
algumas unidades, isso e probabilidade de nunca responder entdo pode causar bias. Se
todas as unidades tem probabilidade ndo zero de responder ai sim podemos produzir
estimadores ndo enviesados.

Suponha que doi =1/ mi é o peso de base que foi desiginado a unidade i e considere
que este simples estimador de uma media . Sob o setup de quase-randomization onde
amostragem e resposta are both considerados serem at random, o viés serd: formula
do livro.

Em palavras o viés depende da covariance da variavel de resposta e sua propensity
score. Se yi e o propensity scores ndo sdo relacionadados, ndo tem bias e a ndo
resposta ndo precisa ser corrigida pelo menos quando apenas estimando a media.
Geralmente precisamos fazer alguma coisa para reduzir viés.

Missing completamente at random — se a probabilidade de resposta ndo depende de
Yi ou de xi, entdo MCAR. Se a ndo tiver associado a nada entdo qualquer nao
respondente é missimg completely at random

Missing at random — se nao depende de Y mas depende de alguma varidvel coletada
entdao missing data is MAR. As vezes é chamado de ignorable non-response,
significando que se modelado corretamente e ajustes forem feitos , entdo a inferéncia
é possivel.

Nonginorable nonresponse — se observamos que a ndo resposta além das variaveis
qgue foram coletadas para todos, esta também associado a algo que foi coletado dos
respondentes, ai fica dificil dectar e corrigir bias.

Weighing class adjustments :

Se vocé puder criar grupos ou classes que tanto totas as unidades tem a mesma

probabilidade de resposta ou about the same y-values, ai o viés de ndo resposta ira ser
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aproximadamente eliminado. ASssi, a o set ideal de classes iera estar relacionadao
tanto ao y e probabilidade de resposta. Porem a dificuldade pratica eh que ndo temos
0y para quem nao responde. E ainda mais, uma set de classes nao sera igualmente
efetivo para todos os y’s. Consequentemente um set de classes is usually identified
based em probabilidades. Se os covariantes foram também preditores de Y variables
isso é um bonus.

Mecanismos de de utilizar classes para ajustar ndo resposta. Existem diferentes formas
de formar classes. We index as classes by c =1 .....C. O objetivo em formar classes is
top ut units together que teria a mesma response propensity. Como ressaltado, é
também desejavel ter associacdo entre as medias de varidveis analisadas e a forma em
gue as classes sdo formadas. Se todas as unidades numa classse tiver o mesmo valor
de covariante, xc, e propensdo de respsta e uma funcdo de cv, entdo oi =0 (xc) para

todas as unidades em c.
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13.2 Theory of Weighting and Estimation

A. Full sample

Al. Known
eligibility

A2. Unknown
eligibility

Wi1.
Distribute
weights of
Unknowns

respondent

Ala. Eligible

A1b. Eligible
nonrespondent

Alc.
Ineligibles

w2,
Distribute
weights of
NRs

Ala. Eligible
respondent

-

W3. Calibration
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Fig. 13.1: General steps used in weighting.
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