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abordagens aqui utilizadas sdo ilustrados nos estudos dos casos considerados, cuja utilizagio

pode ser relevante em futuros estudos de confirmacgdo, a posteriori, do tamanho de amostra

em pesquisa estatistica.



vil

Rodrigues, E. A. - A__study about the sample size validation in statistics  research,

Uberléndia, 1996, 94 pp.

The current study makes an analysis of the sample size from an insufficient set of
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UM ESTUDO SOBRE A VALIDAGAO DO TAMANHO DA

AMOSTRA EM PESQUISA ESTATISTICA
CAPITULO |

INTRODUGAO

Sdo cada vez mais evidentes as contribuigdes que a estatistica vem prestando as ciéncias e
também A nossa vida cotidiana. Através da estatistica fazemos inferéncias sobre determinados
conjuntos, sem que para isso precisemos analisar todos os seus elementos. Tais inferéncias se
fundamentam na teoria da amostragem que, nos dias atuais, vem sendo utilizada em varios setores
para garantir resultados, com uma determinada precisdo, por um prego mais acessivel € com um

menor dispéndio de tempo. A seguir sera dada uma sucinta explanaciio de conceitos elementares

em estatistica, cuja utilizagdo neste texto sera necessaria.

1.1 - UM BREVE HISTORICO SOBRE ESTATISTICA

Apesar da estatistica ser "conhecida" e aplicada desde a Antiguidade, foi somente no
século passado que esta se estruturou como disciplina cientifica. J& nas antigas civilizagdes se
realizavam levantamentos estatisticos, de carater rudimentar, por certo. Um dos exemplos disto

sio os trabalhos cadastrais e censitarios que os egipcios efetuavam anualmente devido as



inundagdes do Nilo, que permitiam conhecer a reparti¢io da propriedade e dos bens, a fim de que

fossem restituidos apds as inundagdes.

Na época moderna, a técnica censitaria adquiriu grande desenvolvimento, chegando a ser
indispensavel como auxiliar das tarefas governamentais, particularmente na Alemanha, onde ja no
século XVIII se ensinava nas universidades. Um dos professores da Universidade de Gotinga,

Godofredo Achenwall (1719 - 1772) foi, ao que parece, o primeiro a empregar o termo

"estatistica" como o empregamos em nossos dias. Achenwall foi por essa razdo, chamado de: "o

Pai da Estatistica" [25].

Segundo Toranzos, no século XVI, Jonh Graunt (1620 - 1674), pequeno mascate,
utilizando dados demograficos colhidos nas paroquias de Londres, realizou estudos pelos quais
chegou a inferir relagdes e leis demograficas, realmente validas. Nos estudos de Graunt, ja se
esbogavam métodos de inferéncia, métodos estes de capital importancia no estudo dos fenémenos
coletivos. Numerosos discipulos continuaram a obra de Graunt, devendo citar-se particularmente
William Petty (1627 - 1687) e Susmilch (1707 - 1767). Paralelamente ao desenvolvimento da
estatistica, como disciplina cientifica, mas de forma independente, desenvolveu-se, a partir do
século XVIL o calculo das probabilidades cujos iniciadores foram Fermat e Pascal. No inicio do
século XVIII, Tiago Bernoulli (1654 - 1705) obteve o teorema que permitiu a estruturacio do
célculo de probabilidades como disciplina orgénica; em fins do século XVIII, Laplace, Poisson,
Gauss e outros, chegaram & estruturagio definitiva do calculo de probabilidades e 4 sua aplicacdo

a diversos campos das ciéncias, muito especialmente ao campo da estatistica [25].

A partir dai, a estatistica ganhou impulso, principalmente com Adolfo Quetelet, que abriu

para este método os campos das investigagdes demograficas, econdmicas e sociais. Em todos



estes campos, Quetelet realizou notaveis estudos, levando a estatistica a constituir-se como o

método de investigagio dos fendmenos coletivos [5].

O alto grau de desenvolvimento em que se encontra a estatistica deve-se, principalmente
aos trabalhos de Gauss, Galton, Charlier, Pearson, Fisher e outros, os quais desenvolveram teorias

e técnicas que formam hoje o verdadeiro Método Estatistico [S].

1.2 - COMO DEFINIR ESTATISTICA?

Tentar definir estatistica nfio ¢ uma tarefa simples. O emprego do verbo "tentar" é
perfeitamente adequado, bastando para isso dizer que em 1935, Wilcox publicou na REVUE DE
T'INSTITUT INTERNACIONAL DE STATISTIQUE uma colegdo com mais de cem definig3es,

sendo que todas foram consideradas incompletas. Como ilustragdo serdo citadas quatro delas [17]:

a) COMITE NATIONAL d'ORGANIZAT TON FRANCAISE:

A estatistica consiste em um método que, pela enumeragdo em massa € agrupamento
racional dos fatos, permite descrever € observar fendmenos coletivos, obter relagdes

numéricas sensivelmente independentes das anomalias do azar, patentizar a regularidade da

mudanga.
b) de H. Cramer, MATHEMATICAL METHODS OF STATISTICS, 1951:

O principal objetivo da estatistica consiste na investigagio de obter inferéncias validas a

partir dos dados estatisticos, e na construgdo de métodos para realizar as ditas inferéncias.



c) de J. Neyman:

A estatistica trata dos problemas relativos as caracteristicas operatorias das regras do

comportamento indutivo.
d) de J. Mothes: ESTADISTICA APLICADA A LA INGINIERIA, 1961:

A estatistica ¢ uma operagdo de analise matematica que permite estudar com o maximo de

precisio os fendmenos incompletamente conhecidos.

Etmologicamente a palavra estatistica vem de "stafus": expressdo latina que define "sensu lato": o

estudo do Estado [22].

1.3 - PARA QUE SERVE A ESTATISTICA?

O conceito de estatistica ampliou-se, em nossos dias, deixando de ser um estudo oficial do
Estado, politidﬂamente organizado, para abranger as investigacdes dos fendmenos de ordem
privada. O relacionamento da estatistica, quer como base, quer como meio, com as demais
ciéneias, é cada vez mais intenso e mais importante. Veja-se, por exemplo, as contribuigdes que a
estatistica tem prestado & Genética, nas questes de hereditariedade; 4 Engenharia Industrial, no
controle de qualidade; as Ciéncias Sociais, nas pesquisas socio-econdmicas; & Economia; a

Administragdo, 4 Programagdo, a Medicina, a Historia, ¢ de uma forma direta ou indireta, as

demais atividades.



1.4 - CONCEITOS ELEMENTARES

Neste ponto serdo apresentados alguns conceitos elementares necessarios a qualquer
andlise estatistica de dados, que sdo facilmente encontradas em textos basicos sobre estatistica,
mas que, aqui, a principal fonte dos conceitos foi o manual do software STATISTICA. Os topicos
selecionados ilustram as suposicOes basicas para a maioria dos métodos estatisticos e/ou foram
demonstrados em pesquisa como componentes necessarios para um entendimento mais geral da
natureza quantitativa da realidade [16]. Devida a limitagdo de espago, serdo focalizados apenas os

aspectos funcionais dos conceitos. Para um estudo de maior profundidade podem ser consultadas

outras referéncias usadas como livros textos [7],{8],[10],[20].

O que siio varidveis. Varidveis sdo coisas que se consegue medir, controlar ou
manipular em pesquisa. Diferem entre si sob varios aspectos, mais notadamente na importancia

que a elas é dada em nossa pesquisa e no tipo de medida que pode ser aplicada a elas.

Pesquisas correlacional e experimental. A maioria das pesquisas empiricas pertence
claramente a uma dessas duas categorias gerais. Na pesquisa correlacional ndo se influencia (ou,
pelo menos, ndo se tenta influenciar) quaisquer varidveis e sim, apenas, medi-las e procurar
relagdes (correlagdes) entre algumas dessas varidveis, tais como pressdo sangiiinea e nivel de
colesterol. Em pesquisa experimental manipulam-se algumas variaveis e, entdio, mede-se o efeito
desta manipulagio sobre outras varidveis; por exemplo, um pesquisador pode aumentar
artificialmente a pressio sangiinea e entfio, registrar o nivel de colesterol. Em pesquisa
experimental também calculam-se correlagSes entre varidveis, especificamente, aquelas
manipuladas e as que sdo afetadés por tais manipulagdes. Além disso, dados experimentais podem,

potencialmente, fornecer melhor informagdo qualitativa: somente dados experimentais podem



demonstrar conclusivamente relagdes causais entre variaveis. Por exemplo, notando-se que sempre
que se provoca uma variagdo no valor da varidvel A, a variavel B também varia, entdo pode-se
concluir que 4 influencia B. Dados da pesquisa correlacional podem apenas ser inferpretados em

termos causais baseados em alguma teoria, porém dados correlacionais nfio podem provar

causalidade conclusivamente.

Varidveis dependentes e independentes. Variaveis independentes sdo aquelas que sdo
manipuladas enquanto que as variaveis dependentes 530 as que sdo apenas medidas ou registradas.
Em algumas ocasides, entretanto, nio se manipula literalmente variaveis independentes, apenas
atribuindo-se distingdo entre grupos experimentais. Por exemplo, se em um experimento, homens
sio comparados com mulheres em relagio a contagem de células brancas (CCB), o sexo poderia

ser chamado de varidvel independente e CCB de varidvel dependente.

Escalas de medida. As variaveis se diferem em guanto elas podem ser medidas, isto €, em

quanta informagdo mensuravel sua escala de medida pode fornecer. Ha, obviamente, erros de

medida envolvidos em qualquer medida realizada. Tais erros determinam a quantidade de
informagdo que se pode obter da medida realizada. Outro fator que determina a quantidade de
informagiio que pode ser fornecida por uma varidvel € seu tipo de escala de medida.
Especificamente, as variaveis podem ser classificadas como:

Variaveis Nominais (Nominal Variables)

As variaveis nominais permitem somente classificagdo qualitativa. Isto €, elas

podem ser medidas apenas para $e determinar se os itens individuais pertencem a algumas

categorias distintivamente diferentes, porém ndo se podendo quantificar ou ordenar tais

categorias. Por exemplo, tudo o que se pode dizer ¢ que dois individuos sdo diferentes em




termos da variavel A (exemplo: sdo de ragas diferentes), porém nfio se pode dizer qual delas

lem mais da qualidade representada pela varidvel. Exemplos tipicos de variaveis nominais

s80 sexo, cor, raga, cidade, etc.

Varidveis Ordinais

As variaveis ordinais permitem ordenago dos itens que nés medimos em termos de
qual tem menos e qual tem mais da qualidade representada pela varidvel, porém nio
permitem dizer quanto mais. Um exemplo tipico de varidvel ordinal é o status $0cio-
econdmico de familias. Sabemos que a classe média alta tem mais do que a classe média,
mas ndo se pode dizer que é, por exemplo 18% mais rica. Também, a propria distingdo entre
as escalas nominal, ordinal e intervalar representam um bom exemplo de uma variavel
ordinal. Por exemplo, pode-se dizer que a medida nominal fornece menos informagdo que a

medida ordinal, porém ndo se pode dizer qudio menos ou como esta diferenca se compara a

diferenca entre as escalas ordinal e intervalar.

Varidveis de Intervalo (Interval Variables)

As variaveis intervalares nos permitem nfio apenas ordenar os itens que estdo sendo
medidos mas, também, quantifica-los e comparar os tamanhos das diferengas entre eles. Por
exemplo, temperatura, quando medida em graus Celsius ou Fahrenheit, constitui uma escala
intervalar. Pode-se dizer que uma temperatura de 40 graus é maior que uma temperatura de

30 graus, e que um acréscimo de 20 para 40 graus ¢ maior do que um acréscimo de 30 para
40 graus.

Variaveis Relacionais (Ratio Variables)



Variaveis relacionais sio similares as variaveis intervalares; além de todas as
propriedades das variaveis intervalares, as variaveis relacionais também se caracterizam por
possuir um ponto de zero absoluto, permitindo, com isto, declaragdes como X ¢ duas vezes
maior que Y. Exemplos tipicos de variaveis relacionais sio medidas de espaco e de tempo.
Por exemplo, como a escala de temperatura Kelvin é uma escala relacional, ndo apenas
pode-se dizer que uma temperatura de 200 graus € maior que 100 graus, como também
pode-se dizer que é duas vezes mais alta. A escala intervalar ndo possui esta propriedade.

Apesar disso, a maioria dos procedimentos de anélise estatistica de dados nfio distingue as

propriedades intervalares e relacionais das escalas de medida.

Relagdes entre varidveis. Duas ou mais variaveis séo relacionadas se, em uma amostra de

observagdes, os valores dessas variaveis sdo distribuidas de forma consistente. Isto €, se seus

valores correspondem sistematicamente entre si nessas observagdes. O pacote Statistica cita como

exemplo: As varidveis sexo € CCB poderiam ser consideradas se a maioria dos homens tivessem

CCB mais alto e a maioria das mulheres tivessem CCB mais baixo, ou vice-versa. Como se sabe,

um dos principais objetivos de qualquer pesquisa ou analise cientifica € encontrar relagdes entre

variaveis. Diz, ainda, que a filosofia da ciéncia nos ensina que ndo hé outra forma de representar o

significado, exceto em termos de relagBes entre algumas quantidades ou qualidades, e que ambas

envolvem relagdes entre variaveis. Portanto, destas relagdes depende o avango da ciéncia.

Finalmente, as duas propriedades mais elementares de quaisquer relagdes entre variaveis sdo (a) a

magnitude da relagdo e (b) a confiabilidade da mesma.
O que é a significincia estatistica (nivel-p). A significancia estatistica de um resultado ¢

uma medida estimativa do grau para a qual o resultado é verdadeiro (no sentido de ser



representativo da populagdo). Tecnicamente falando, o valor do nivel-p representa um indice

decrescente da confiabilidade de um resultado. Quanto mais alto o nivel-p, menos se pode

acreditar que a relagio observada entre varidveis na amostra seja um indicador confidvel da

relagio entre as respectivas varidveis na populagdo. Especificamente, o mnivel-p representa a

probabilidade do erro que esta envolvido na aceitacdo de nosso resultado observado como valido.
Por exemplo, um nivel-p de 0.05 (ou seja, 1/20) indica que ha 5% de probabilidade da relagfo

entre as varidveis encontradas na amostra ser um puro golpe de sorte. Na maioria das aplicaces,

005 & um valor aceitavel. Urge dizer, no entanto, que ndo hd como evitar arbitrariedade na

decisdo de se considerar um resultado como significante ou ndo. I apenas a experiéncia passada

que nos conduz a uma aceitagdo ou ndo do resultado como significante. O exemplo classico,

vindo com o pacote STATISTICA ¢ didatico neste sentido: hd duas maternidades; em uma delas

nascem cerca de 120 criangas por dia, enquanto na outra, esta média cai para 12, sendo que, em

ambas, a relagiio de meninos para meninas é de 50%. Num belo dia, nasce duas vezes mais

meninas que meninos em uma delas. Em qual das duas isto deve ter acontecido. E claro que,

para um estatistico, a resposta é obvia. E muito mais provavel isto acontecer na maternidade

com menor nimero de nascimentos didrio, pois a probabilidade de um desvio aleatorio de um

tamanho particular decresce com 0 tamanho da amosira.

Funciio Normal (Gaussiana ou Curva do Sino). Como da pra notar, a significancia

depende fortemente do tamanho da amostra. Em amostras de tamanho muito grande, mesmo

relacdes muito pequenas entre variaveis serdo significantes, enquanto que em amostras de

tamanho muito pequeno, relagdes muito grandes entre variaveis nio podem ser consideradas

confiaveis (significantes). Entiio, para determinar o nivel de significAncia estatistica, precisa-se de

uma fungfio que represente as relagOes entre magnitude e significdncia das relagOes entre duas
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variaveis, dependendo do tamanho da amostra. Tal fun¢do poderia dizer exatamente qudo
provavel é obter uma relagdo de uma dada magnitude (ou maior) a partir de um tamanho dado,
supondo que néo haja tal relagdo entre aquelas varidveis na populagdo. Em outras palavras, esta
fungdio poderia dar o nivel (p) de significAncia, e poderia dizer a probabilidade do erro envolvido
na rejeicio da idéia de que a relagio em questio ndo existe na populagdo. Esta hipotese
alternativa (de que ndo ha relagdo na populagdo) ¢ chamada de hipdtese nula. O ideal seria que
esta fungdo fosse linear e, por exemplo, s6 tivesse inclinagdes diferentes para diferentes tamanhos
de amostra. Infelizmente, a fungio € mais complexa e nem sempre, exatamente, a mesma;
entretanto, na maioria dos casos, conhece-se sua forma e pode-se usa-la para determinar os niveis
de significAncia para nossos julgamentos em amostras de um tamanho particular. A maioria destas
fungdes podem ser representadas por um tipo geral de fungdo que € conhecido por fungdo normal.

Esta fungo (também chamada de curva do sino, ou fungdio gaussiana) possui a caracteristica de

possuir apenas dois parametros: média e desvio padrdo (sendo este Gltimo a raiz quadrada

positiva da varidncia).

Uma caracteristica da distribuicio normal. Dentre as vérias caracteristicas da

distribuigio normal € que 68% de todas as observagdes estdo contidas dentro de um raio de +1

desvio padrio em torno da média. 95% estdo dentro de 12 desvios padrdes e 99.99% dentro de

+4 desvios padrdes em torno da média.

Todas as estatisticas de um teste sio normalmente distribuidos? Nem todas, mas a sua

grande maioria sdo baseadas diretamente na distribui¢io normal ou a ela relacionada podendo sua

distribuigio ser derivada a partir da distribui¢do normal. Quando isto ndo puder ser feito, usa-se

algum teste alternativo nao paramétrico (conhecidos por testes independentes de distribui¢do). No
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entanto, estes testes sdo, freqiientemente, menos poderosos ¢ menos flexiveis em termos do tipo
de conclusdes que se podem tirar. Alternativamente, em varios casos podem ainda ser usados
testes baseados na distribuigio normal se a Gmica coisa de que estamos certos € que o tamanho da
amostra ¢ grande o suficiente. Esta ltima opgdo ¢ baseada no principio extremamente importante
que é o grande responsavel pela popularidade dos testes baseados na distribuigdo normal: guando

o tamanho da amostra cresce, a forma da distribuigdo da amostragem (ou seja, a distribuicdo de

uma estatistica da amostra) se aproxima da forma da distribuido normal, mesmo que a

distribuigdo da varidvel em questdo ndo seja normal. Este principio é conhecido como o

Teorema do Limite Central.

Como se pode medir as conseqiiéncias da violagiio da suposi¢io gaussiana? Ainda que

varias das declaragbes dadas anteriormente possam Ser provadas matematicamente, algumas ndo

possuem provas teoricas € podem ser demonstradas apenas empiricamente, via o chamado

Método de Monte-Carlo. Especificamente o método de Monte Carlo foi usado para determinar a

sensibilidade a violagdo da suposigdo gaussiana das varidveis analisadas da populago.

Tamanho da amostra. Um fator que, freqiientemente, limita a aplicabilidade de testes

baseados na suposigio gaussiana (isto ¢, que a distribuicdo amostral € normal) € o tamanho da

amostra de dados disponivel para anlise (sample size: n). E comum assumir-se que a distribui¢do

amostral é normal mesmo se ndo se esta certo de que a distribuigio da variavel na populagdo seja

normal, desde que se tome uma quantidade ou tamanho da amostra que seja grande o suficiente

(por exemplo, 100 ou mais observagdes). Entretanto, se a amostra for muito pequena, entdo tais

testes poderio ser usados apenas Caso se esteja certo de que a distribuigdo da variavel é
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normalmente distribuida, conseqiientemente, ndo havendo maneira de se testar esta suposigdo se a

amostra for muito pequena.

1.5 - ESTE TRABALHO DE PESQUISA

Os conceitos acima sdo suficientes para ilustrar o teor desta tese. Nas ciéncias biomédicas

a pesquisa por amostragem representa uma das mais importantes ferramentas disponiveis aos

pesquisadores. No capitulo 3 sdo apresentadas as vantagens de uma pesquisa estatistica por

amostragem. Apesar de iniimeras vantagens, a pesquisa estatistica por amostragem possui varias

restrigdes sendo uma das maiores, 0 nimero (tamanho da amostra, n) de elementos da populagio
que serdo considerados para se extrair, através de inferéncia, informagdes sobre a populagdo

inteira. No limiar tem-se: (a) n=0 - nenhuma amostra, 0 que significa que nada se podera inferir

sobre a populagio em questdo; (b) n=N (onde N é o tamanho da populagfo) - neste caso, todas as

informagdes obtidas representam o real teor da verdade sobre a populagdo. Quando ndo se pode

tomar a populago inteira (ndo raro ¢ o que acontece), uma fragdo da populagdo € extraida para

andlise. A pergunta €: qual o valor desta fragdo? A resposta para esta pergunta ainda € (e, ao que

parece, esta longe de deixar de o ser) um problema em aberio. E claro que quanto maior for o

tamanho da amostra maior serd a garantia de que a amostra representa a populagdo. Como ja visto

acima: quando o tamanho da amostra cresce, a Jorma da distribuicdo da amostragem (ou seja, a

distribui¢iio de uma estatistica da amostra) se aproxima da forma da distribuicdo normal,

mesmo que a distribuigdo da varidvel em questdo ndo seja normal. Este principio é conhecido

como o Teorema do Limite Central.
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Este teorema representa uma das maiores armas disponiveis no tratamento de informag&es
estatisticas. O Estimador Linear de Estado (mais conhecido como o Filtro de Kalman) nos revela
ser, ele proprio, o methor (no sentido de minima varidncia do erro de estimagfo) estimador de
estado dentre todos os outros filtros (lineares ou néo), desde que a suposi¢do gaussiana (tanto do
estado inicial quanto da entrada e do erro de observagdo) se mantenha. Quando a suposigio

gaussiana é relaxada, ha maneiras de utilizar um filtro, ainda linear, mas variante no tempo, que

mantém as caracteristicas do Filtro de Kalman [1].

Portanto, ganha-se seguranga (confiabilidade) nas informagGes obtidas de amostras cujos

tamanhos tendem a se aproximar do tamanho da populago. Entretanto, se a amostra ¢ muito

pequena, tal seguranga pode ser usada com muita reserva, conseqlientemente, ndo havendo

maneira de se garantir a confiabilidade se a amostra for muito pequena. No entanto, ha casos em

que, ou se faz a pesquisa com um numMero muito reduzido de elementos da populagdo (n<<N,

sendo que, ndo raro, 0 proprio valor de N ¢ desconhecido) ou, simplesmente, ndo se faz a
pesquisa. Este € o caso envolvido neste trabalho de tese, onde duas pesquisas, descritas em um

capitulo especial ao longo desta dissertagdo, na area de biomédica (teses de mestrado na Escola

Paulista de Medicina - EPM) utilizaram c@es, 0s quais eram sacrificados apos a pesquisa
[141,[18]. Por varias razdes, O tamanho da amostra foi excessivamente pequeno: em um dos casos,

foi arrolado um grupo de nove cdes e, no outro, dois grupos de nove. O mais grave é que o

tamanho da populagdo €, em principio, desconhecido. Como, entdo, medir a confiabilidade dos

resultados obtidos sob a luz dos argumentos tedricos que envolvem uma pesquisa estatistica por

amostragem? Na presente dissertagdo, tratou-se de mostrar que, em casos extremos, cOmo nos
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dois citados, os resultados ainda sdo confidveis, sob o ponto de vista tedrico, desde que a

suposi¢io gaussiana se mantenha.

Este trabalho é constituido de seis capitulos: Capitulo II - Pesquisa Estatistica: contém
uma breve apresentagio das definiges usadas em pesquisa estatistica: estatistica descritiva e

estatistica indutiva, apresentando pequenos exemplos no sentido de ilustrar os conceitos.

Capitulo III - Nogdes sobre a teoria das amostragens: contém as defini¢des de populagio e
amostra, as amostragens nos diferentes tipos de populagdo, as principais vantagens de se utilizar
uma amostra ao invés de um censo integral, algumas das utilizagdes da amostragem, as fases a
serem percorridas num levantamento por amostragem, alguns métodos para se obter uma amostra

e, finalmente, mostra as etapas a serem percorridas para se estimar o tamanho da amostra.

Capitulo IV - Algumas abordagens para se calcular o tamanho da amostra: mostra
abordagens onde o objetivo € demonstrar uma diferenga significante e outras em que o objetivo é
estimar uma quantidade de interesse com uma precisdo especificada. Também sdo mostradas
algumas dificuldades de se saber, a poteriori, se o tamanho da amostra adotada, quando muito

pequena, pode garantir alguma significincia nos resultados obtidos.

Capitulo V - Anélise a posteriori do tamanho da amostra: apresenta as caracteristicas da
distribuigio normal, e, em seguida, com o auxilio de um exemplo hipotético, analisa o

comportamento de alguns pardmetros estatisticos quando da variagdo do tamanho das amostras
retiradas da populagdo em questao.

Capitulo VI - Um estudo de caso: apresenta uma descrigdo detalhada dos trabalhos que

serviram para ilustrar as dificuldades de se avaliar, a posteriori, a significncia dos resultados

e, g R
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obtidos. Mostra os resultados dos calculos do tamanho da amostra, realizados com o auxilio do

pacote estatistico Statmost, e, em seguida, faz uma analise de tais resvltados.

Capitulo VII - Conclusdio: contém uma sintese do estudo desenvolvido juntamente com a

analise dos resultados obtidos e uma proposta para trabathos futuros.
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CAPITULO I

PESQUISA ESTATISTICA

Podemos considerar a Estatistica como a ciéncia que se preocupa com a organizagdo,

descrifio, analise e interpretagdo dos dados experimentais.

Essa conceituagio é absolutamente geral e engloba o conceito usual do que seja a

Estatistica. Esse conceito usual, popular, relaciona a Estatistica com tabelas e graficos nos quais

os dados obtidos experimentalmente s&o representados. Ouve-se, assim, falar em estatisticas da

loteria esportiva, estatisticas da Satide Publica, estatisticas do crescimento da populagdo, etc. No

entanto, essa nogdo usual prende-se, na maioria das vezes, somente & parte da organizagio e

descrigdo dos dados observados. Ha também todo um campo de atuagio da Estatistica que se

refere & analise e interpretagdo desses dados e que frequentemente escapa a nog¢do corrente.

Naturalmente, tanto a parte de organizagfio e descri¢do dos dados como aquela que se

refere 4 sua analise e interpretagdo sdo importantes.

Assim, podemos considerar a Estatistica como dividida em duas partes: a Estatistica

Descritiva, que se preocupa com a organizagio ¢ descricdo dos dados experimentais, e a

Estatistica Indutiva, que cuida da sua anélise € interpretagao.

O principal objetivo da Estatistica Indutiva € o de tirar conclusdes sobre populagdes com

base nos resultados observados em amostras extraidas dessas populagdes. O termo "indutiva"
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decorre da existéncia de um processo de indugdo, isto €, um processo de raciocinio em que,

partindo-se do conhecimento de uma parte, procura-se tirar conclusdes sobre o todo.

O processo de indugfo, no entanto, ndo ¢ exato; este esta sempre sujeito a erros. A

Estatistica Indutiva ira dizer até que ponto os resultados encontrados nas pesquisas estdo corretos.

Em suma, a Estatistica Indutiva busca obter resultados sobre as populagdes a partir das

amostras, dizendo qual a precisdo destes resultados e com que probabilidade se pode confiar nas
conclusdes obtidas.

J4 a fungdo da Estatistica Descritiva é a de extrair informagSes contidas nos resultados

observados. Para isso, é preciso, primeiramente, que se tenham bem definidas quais as

caracteristicas de interesse que deverdo ser verificadas; ou seja, ndo sera feito um estudo com os

elementos existentes, mas com as caracteristicas desses elementos que sejam fundamentais ao
estudo em questao.

Por exemplo, o conjunto de elementos a Ser estudado pode ser a populagdo de uma cidade.

Estes sio os elementos, fisicamente definidos e considerados.

E claro, porém, que nao sera feito qualquer espécie de tratamento matematico com as

pessoas que formam €sS€ conjunto. E preciso definir quais caracteristicas dessas pessoas que se

interessa averiguar. Essa caracteristica podera ser, por exemplo, o peso das pessoas. O peso € uma

variavel cujos valores, dados numericamente em alguma escala de unidade, dependerdo dos

elementos considerados. Em outras palavras, se houver x elementos fisicamente considerados nos

estudos, esses elementos fornecerdo x valores da variavel peso, os quais serfo tratados
b

convenientemente pela Estatistica Descritiva.
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Nota-se, portanto, que O estudo sera sempre feito com os valores de alguma variavel de

interesse, e ndo com os elementos originalmente considerados. A escolha das variaveis de interesse

dependera, em cada caso, dos objetivos do estudo estatistico em questao.

A seguir, sdo apresentadas as defini¢des formais de Estatistica Descritiva e Estatistica

Indutiva.

2.1 - ESTATISTICA DESCRITIVA
A FEstatistica Descritiva pode ser interpretada como uma fungdo cujo objetivo ¢ a

observacio de fendmenos de mesma natureza, a coleta de dados numéricos referentes a esses

fendmenos, a organizagdo e classificagio desses dados e a sua apresentagfio através de graficos e

tabelas, além do calculo de coeficientes que permitam descrever resumidamente os fendmenos

[24].

2.2 - ESTATISTICA INDUTIVA

Também chamada Estatistica Amostral, Estatistica Inferencial ou Inferéncia Estatistica,

consiste em, dispondo de algumas informag8es — uma amostra, um subconjunto — de uma

populagdio (conjunto), € mediante métodos e modelos adequados, estimar, induzir, deduzir e

inferir possiveis resultados sobre toda a populag@o [17]
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O processo de generalizagdo, caracteristico do método indutivo, estd associado a uma
margem de incerteza, devido ao fato de que a conclusdo, que se pretende obter para o conjunto de

todos os individuos analisados quanto a determinadas caracteristicas comuns, baseia-se somente

em uma parcela do total da populagdo [17].
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CAPITULO llI

NOCOES SOBRE A TEORIA DAS AMOSTRAS

Uma amostra é um substituto da contagem completa da populagdo da qual foi retirada. O
interesse nas informagdes dela derivadas ndo sdo por elas mesmas, mas pela inferéncia que podem

fornecer a respeito da populagdo de onde provém. Por exemplo: se tomarmos uma amostra dos

estudantes de uma universidade e calcularmos a idade média deles, usaremos o niimero obtido

para inferir a idade média verdadeira de todos os alunos desta universidade, ou para calcula-la.

Nio se pode esperar no entanto, que a média da amostra seja exatamente igual & da populagdo. As

discrepancias entre as estatisticas da amostra € 0S pardmetros da populagfo sio denominados

erros amostrais, e ocorrem devido a escothas inadequadas da amostra, imprecisdo nos

instrumentos de medida, etc. Mesmo observando-se tais problemas, ainda assim os erros amostrais

s serdio totalmente eliminados fazendo-se uma contagem completa, mas podem, evidentemente,

ser reduzidos pelo aumento do tamanho da amostra.

3.1 - DEFINIGOES DE POPULAGAO, POPULAGAO HOMOGENEA E

AMOSTRA

Dois conceitos largamente utilizados em Estatistica sdo: populagiio ou universo estatistico

€ amostra.
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3.1.1 - POPULACAO OU UNIVERSO ESTATISTICO

Em estatistica, o conceito de populagio € usado para especificar um conjunto constituido

por todos os individuos ou objetos que apresentam pelo menos uma caracteristica comum, cujo

comportamento interessa analisar (inferir) [24].

3.1.2 - POPULAGAO HOMOGENEA

Uma populagdo é homogénea a respeito de um atributo, quando do conhecimento que

temos dela surge a convicgdo de que existe simetria de possibilidades no comportamento de todos

os individuos a respeito de tal atributo, isto é, nio se destacam a priori, diferencas sistematicas

[25].

3.1.3 - AMOSTRA

A amostra é um subconjunto; uma parte selecionada da totalidade de observagdes

abrangidas pela populagao, através da qual se faz um juizo ou inferéncia sobre as caracteristicas da

populagdo [24].

3.2 - A AMOSTRAGEM NOS DIFERENTES TIPOS DE POPULAGAO
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A amostragem, quando realizada a partir de uma populagiio homogénea, revela resultados
Ed

bastante satisfatorios: basta lembrar que os diagnosticos de laboratorio sobre nosso estado de
-

satde sdo feitos com apenas algumas gotas de sangue. Esse processo fundamenta-se na presun¢io

1 L "
de que o sangue em circulagio esta sempre bem misturado e que uma gota "conta" a mesma

histéria que outra.

No entanto. como frequentemente a populagdo da qual retiramos a amostra ndo ¢
H

homogénea, o processo pelo qual se obtém a amostra se torna critico e é importante o uso de
td

técnicas que assegurem amostras realmente dignas de confianga.

3.3 . VANTAGENS DE SE UTILIZAR UMA AMOSTRA [3]

Nesta se¢fo, sd0 apresentadas algumas das vantagens de se analisar somente um
2

subconjunto da populagéo.

3.3.1 - CUSTO REDUZIDO

Como os dados sdo obtidos de somente uma fragio da populagdo, os gastos sdo muito
0

menores que no caso de se realizar um censo integral.

3.3.2 - RAPIDEZ
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Pelo mesmo motivo citado no item anterior, numa amostragem os dados podem ser

coletados e sintetizados mais rapidamente, que com uma contagem completa.

3.3.3 - MAIOR AMPLITUDE

Em alguns tipos de investigagdo, torna-se necessario utilizar pessoal treinado ¢

equipamentos especializados. Os levantamentos que se fundamentam na amostragem tem maior

amplitude e flexibilidade, relativamente as espécies de informagdes que podem ser obtidas.

3.3.4 - MAIOR PRECISAO

No caso de uma amostra seria necessario empregar um nimero menor de entrevistadores

mais eficientes e bem treinados; tornar-se-ia possivel a supervisdo mais cuidadosa do campo de

trabalho e do processamento dos dados bem como haveria uma grande redugio do volume de

trabatho.

3.4 - ALGUMAS UTILIZACOES DA AMOSTRAGEM

A principio, a amostragem ndo inspirava muita confianga nas pessoas habituadas com os
2

censos. Tal situagdo foi se revertendo com o passar dos tempos néo somente pelas vantagens

apresentadas na segio anterior, como também pelos resultados bastante satisfatorios que o método

das amostragens apresentava.
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Apesar de serem inimeras as utilizagdes da amostragem, podemos citar como exemplos:

* 0 uso crescente de levantamentos por governos locais a fim de colherem informagdes

necessarias a planejamentos futuros e a solugdo de problemas inadiéveis tal como a mortalidade
infantil;

* fabricantes interessados em conhecer a reagio do publico em relagio a novos produtos e
a0s j4 existentes a fim de obterem maiores lucros;

* médicos e cientistas empenhados em descobrir novos medicamentos e comprovar sua

eficicia; etc,

3.5 - PRINCIPAIS FASES DE UM LEVANTAMENTO POR AMOSTRAGEM

Segundo Cochran, as principais fases de um levantamento por amostragem sio:
E4

3.5.1 - ESPECIFICAGAO DOS OBJETIVOS DO LEVANTAMENTO

E muito importante que haja uma clara enunciagdo dos objetivos do levantamento para que

N30 se corra o risco de adotar decisdes em desacordo com eles.

3.5.2 - POPULAGAO QUE FORNECERA AS AMOSTRAS
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Apesar da definigdo de populag@o ser bem clara no caso de colhermos uma amostra de, por
exemplo, um grupo de 1dmpadas para estimar 2 duragio média de vida de cada uma delas, quando
se deseja colher uma amostra de, por exemplo, uma populagio de fazendas faz-se necessario

definir o que seja uma fazenda, e ¢ al que surgem Os Casos imprecisos. E neste momento que o

operador deve estar em condigdes de decidir, sem hesitag8o, se um caso duvidoso pertence ou ndo

a populagio em gyestao.

3.5.3 - DADOS A SEREM COLIGIDOS

E conveniente verificar se todos 08 dados coletados sdo realmente importantes para o

levantamento, e se nenhum dado essencial foi omitido. Questiondrios extensos diminuem a

qualidade das respostas.

3.5.4 - GRAU DE PRECISAQO DESEJADO

Como os resultados dos Jevantamentos por amostragem estdo sempre sujeitos a um certo

grau de incerteza, é de suma importancia a especificagdo do grau de precisdo desejado nos

resultados.

3.5.5 - METODOS DE MEDIDA
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Os levantamentos podem empregar questionarios, entrevistadores que leiam um conjunto

padronizado de perguntas sem interferiremm nos resultados, etc.

3.5.6 - VERIFICAGAQ PRELIMINAR

Experimentar o questionirio € 0s processos de trabalho em pequena escala pode, além de

resultar em melhoramentos no questionario, revelar outras dificuldades que se tornariam sérias

!

quando em grande escala.

3.5.7 - ORGANIZACAO DO CAMPO DE TRABALHQ

O conjunto de funciondrios deve receber treinamento em relagdo a analise e métodos de

avaliagiio a serem empregados, € também devem ser adequadamente supervisionados em seu

trabalho.

3.5.8 - RESUMO E ANALISE DOS DADOS
Em primeiro lugar & secessario compilar os dados obtidos para corrigir erros de registro,

ou, pelge menos, localizar dados erroneos, dispensando total atencdio as respostas omitidas pelos

entrevistados ou que foram suprimidas no processo de compilagio.

Depois, organizam-s¢ 08 quagdros dos quais serfio extraidas as estimativas.
b
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3.5.9- INFORMAGOES UTILIZAVEIS EM FUTUROS LEVANTAMENTOS

Qualquer amostragem realizada é uma orientagdo para melhorar amostras futuras por

fornecer dados referentes a valores médios, desvios-padrdes, custo da obtengdo dos dados, etc.

Além disso, o colhedor de amostras aprende a detectar erros e tomar cuidado para néo

repeti-los em futuros levantamentos.

3.6 - EXEMPLOS DE METODOS PARA SE OBTER UMA AMOSTRA

Um procedimento importante em um Jevantamento por amostragem € a escolha dos

elementos que formardo a amostra, visto que isto constituira a base sobre a qual se sustentard todo

o trabalho. A seguir sio apresentados trés métodos para se fazer tal escolha:

3.6.1 - AMOSTRAGEM RANDOMICA SIMPLES

Na amostragem randomica simples, 0 primeiro passo a seguir ¢ fazer uma lista de todos os

elementos da populagdo € numera-los: esta lista € chamada de esqueleto amostral. Depois o

nimero de elementos que fara parte da amostra é selecionado, sendo que, cada um deles tera a

mesma chance de ser escolhido. A escolha pode ser feita numerando um cartdo para cada

elemento, misturando-os € selecionando 0 numeEro apropriado de cartdes. No entanto, o método

mais conveniente é usar uma tabela de numeros aleatorios [11].
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3.6.2 - AMOSTRAGEM SISTEMATICA

Por conveniéncia, a selecdo a partir do esqueleto amostral é as vezes, feita

sistematicamente ao invés de randomicamente.

Tomam-se individuos num intervalo regular na lista, sendo que o ponto inicial € escothido

randomicamente [11].

Exemplo:

Em uma linha de produgdo, poderiamos, 2 cada dez itens produzidos, retirar um para

pertencer a uma amostra da produgao diaria.

3.6.3 - AMOSTRAGEM ESTRATIFICADA

Em muitos casos, a hipotese de homogeneidade da populagdo a respeito do atributo que se

estuda ndo é aceitavel, existindo uma forma de classificar a populago de tal modo que em cada

grupo (ou estrato) que resulta da classificagdo seja aceitavel a hipotese de homogeneidade [25].

Neste caso, efetuamos uma amostra estratificada, isto é, uma amostra composta por tantas
2

amostras ao acaso quantos estratos haja.

Exemplo :

Num levantamento cujo objetivo fosse estudar orcamentos de gastos familiares em uma

cidade. o mais sensato seria dividir @ populagdo em estratos por niveis de renda, e efetuar uma
2

amostra, ao acaso, em cada um dos estratos.
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CAPITULO IV

ALGUMAS ABORDAGENS PARA SE CALCULAR O
TAMANHO DA AMOSTRA

4.1 - DEFINIGOES

A seguir sdo apresentadas algumas definicdes e teoremas que serfio fiteis para o

entendimento das abordagens presentes neste estudo, algumas das quais Ja foram mencionadas

anteriormente.

4.1.1 - HIPOTESE ESTATISTICA
E uma declaragdo sobre os pardmetros de uma ou mais populacgdes [15].
S&o exemplos de hipoteses estatisticas:
* A média populacional da altura dos brasileiros é 1,65m, isto ¢, u = 1,65;
* A proporgfo de brasileiros que possuem a doenga X é de 40%, ou seja, P = 0,40;

* A distribui¢o dos pesos dos alunos da universidade Y é normal.
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4.1.2 - HIPOTESE NULA

I uma afirmagdo de que ndo existe diferenca entre a amostra € a populagdo, no aspecto

que esta sendo considerado [9].

4.1.3 - HIPOTESE ALTERNATIVA

E uma afirmagdo de que existe diferenga entre a amostra e a populagdo, no aspecto que

esta sendo considerado [9].

4.1.4 - PODER DE UM TESTE

O poder de um teste estatistico ¢ a probabilidade de rejeitar a hipotese nula quando a

hipétese alternativa é verdadeira [15].

4.1.5 - NiVEL DE SIGNIFICANCIA

Ao testar uma hipotese, pode-se cometer o €rro de rejeita-la quando esta deveria ser

aceita. A probabilidade maxima de se arriscar um €rro destes é chamada de nivel de significincia.

Esta probabilidade é, em geral, fixada antes da extragio das amostras, de modo que os resultados

obtidos nfio influenciam nesta escotha [23].
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Exemplo: Ao delinearmos um teste, escolhemos um nivel de significincia de 0,05 50
. ,05, ou 5%,
isto signi -
to significa que em cerca de cada 5 chances em 100 rejeitariamos a hipotese quando ela d
evesse

ser acei :
aceita, ou seja, podemos ter 95% de confianga que tenhamos tomado a decisdo certa

4.1.6 - PROPORCAO

Uma proporgio é uma variavel binaria; seu valor € uma de duas alternativas: digamos A
: ou

B[11].

Exemplo: um paciente morre (A) ou sobrevive (B). A proporgdo (p) de A é o namero de

As (r) dividido pelo niimero total de elementos da amostra (n):

4.1.7 - ERRO PADRAO (¢e)

O erro padrio mede quio precisamente a media populacional foi estimada pela média

amostral [11].

s
e=—7
Jn

onde : s : desvio padrdo amostral;

n : tamanho da amostra.



4.1.8 - TEOREMA 1 [3]

A varidncia de p é dada por:

onde: P: proporgdo populacional;
Q=1-P;
N: tamanho da populagéo,

n: tamanho da amostra.

4.1.9 - TEOREMA 2 [3]

A variancia do valor médio (;) de uma amostra acidental simples é dada pela formula;

onde: o°: varidncia populacional;
N: tamanho da populagao;

n: tamanho da amostra.

32
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4.1.10 - COROLARIO 1 DO TEOREMA 2 [3]

O desvio padro de y é dado pela formula:

S__g_ N-—n
y - JdnV N

onde: o: desvio padriio populacional;
N: tamanho da populagio;

n: tamanho da amostra.

4.2 - ESTIMATIVA DO TAMANHO DA AMOSTRA

Num levantamento por amostragem Sempre haverd um momento que exigird uma decisio
quanto ao tamanho da amostra. Esta decisdo ¢ muito importante, levando-se em conta que uma
amostra muijto pequena diminui a utilidade dos resultados, e uma amostra demasiadamente grande
implica em desperdicio de recursos. Nem sempre tal decisdo sera satisfatoria, pois frequentemente
as informagx”)es necessarias para a determinagdo do tamanho da amostra serdo insuficientes. A

teoria amostral proporciona um quadro geral, dentro do qual se pode raciocinar inteligentemente a

Iespeito do problema.
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4.2.1 - ANALISE DO PROBLEMA

A escolha do tamanho da amostra nio € um procedimento direto, pois requer a realizagio
preliminar de algumas etapas, enunciadas a seguir:

* Deve haver uma clara enunciagdo, por parte das pessoas que se propdem a usar os
resultados do levantamento, quanto ao que se espera da amostra. Tal declaragfio pode ser em
fungfio dos limites de erro desejados, ou em fungdo de decisSes que devam ser tomadas ou de

agdes que devam ser empreendidas quando da obtengdo dos resultados da amostra;
* Deve-se estabelecer uma equagdo que relacione n (tamanho da amostra) com o desejado

8rau de precisio da amostra;

* Esta equagdo conterd, como pardmetros, certas caractetisticas da populagdo, as quais
devertio ser estimadas, a fim de que proporcionem resultados concretos;

* Algumas vezes, os resultados se relacionam a certas subdivisbes da populagio e, os
limites de erro sdo estabelecidos para cada subdivisdo. Calcula-se, entdio, um n (tamanho da
amostra) para cada subdivisio e o n total € obtido por soma;

* Em alguns casos, 0 numero de caracteristicas, medidas em um levantamento por
amostragem, ¢ grande. Se um desejado grau de precisdo for prescrito para cada especificagfio, os
, .

célculos conduzirio a uma série de valores conflitantes de n (tamanho da amostra): um para cada

especificagiio. Faz-se necessario encontrar um processo para conciliar esses valores;

* Finalmente. deve-se fazer um julgamento de n (tamanho da amostra) para ver se este esta

Compative] com os recursos disponiVeis para a sele¢do da amostra.
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4.2.2 - ESPECIFICAGAO DA PRECISAO

A especificagio da precisdo desejada pode ser feita em termos da quantidade de erro que a

pessoa interessada na amostra esteja disposta a tolerar. Esta quantidade ¢ determinada da melhor

maneira possivel, 4 vista da utilizagdo que s€ pretenda fazer dos resultados da amostra. As vezes ¢

dificil decidir qual a grandeza do erro que deve ser tolerada, principalmente quando os resultados

vao ser usados de varias maneiras diferentes. Tal dificuldade é menor quando existem informacgdes

de levantamentos feitos anteriormente sobre assuntos correlatos.

O que se vé frequentemente, NO entanto, sio escolhas arbitrarias com relagio a
especificagio da precisdo. A razio destas escolhas é que nao se tém conhecimentos suficientes a
respeito das consequéneias das diferentes grandezas de erro, quanto a sua influéncia na sabedoria
das decisoes préticas tomadas em consonéncia com 08 resultados dos levantamentos. Mesmo
quando essas consequéncias sio conhecidas, porém, 0S resultados de muitos levantamentos
s diferentes e alguns destes

importantes sio utilizados por pessoas diferentes com proposito

omento em que O jevantamento € planejado. Portanto, durante

Propositos ndo sio previstos no m
algum tempo, ¢ provavel que as conjeturas tenham papel preponderante nas especificacdes de

precisio.

4.2.3 - FORMULA DE n NA AMOSTRAGEM PELAS PROPORGOES

tal, a propor¢do ou a percentagem de unidades da

As vezes, deseja-se estimar o numero t0

Populagiio que possuem uma certa caracteristica ou atributo, ou que se integram em determinada
categoria. Muitos dos resultados dos censos € Jevantamentos, habitualmente divulgados, assumem
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essa forma, como, por exemplo, o niimero de pessoas analfabetas, a percentagem da populagio
constituida de nacionais natos. A desejada classificagio pode ser diretamente incluida nos

Questionarios sob a forma de perguntas, para serem respondidas com um simples "sim" ou "n3o".

Em outros casos, as medidas originais sdo mais ou menos continuas, e a classificagéo € introduzida

na tabulacfio dos resultados. Dessa forma, ¢ possivel registrar a idade dos respondentes em anos

completos ou a percentagem de individuos de 60 anos ou mais.
Admite-se que qualquer unidade da populagdo se integra em uma das duas categorias C e

C'. A notagdio usada ¢ [3]:

Numero de unidades da categoria C Proporgdio de unidades de C

Na populagio Na amostra Na populagdo  Na amostra

A a P=A/N p=an

A estimativa amostral de P ép.

Admitindo-se uma certa margem de €rro (d) na propor¢do estimada (p) das unidades

abrangidas pela categoria C, e um pequeno risco (&), de que o erro real seja maior que d temos:

Pr (}p—l" Zd):a

Presumindo-se que a amostra & acidental simples e admitindo-se que p seja normalmente

distribuido temos pelo teorema 1 que:

Jﬁ?@
Sp = N-1V n
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onde : N : tamanho da populagao;
n : tamanho da amostra;

P : proporg¢do populacional;

Q:1-P.

Portanto, a formula que relaciona n com o grau de precisio desejado €:

N-n [PQ
d=1 N-1\Vn

onde t ¢ a abcissa da curva de frequéncia normal, que define uma area y na extremidade de seus

ramos. Isolando n nessa expressdo, temos:

cro
d (1)

n= 2
L(£PO
il (Al
Iyl a

onde os pardmetros P, Q, d, n e N foram definidos anteriormente.

Para uso na pratica, substitui-se P, na formula anterior por uma estimativa antecipada p.

No caso em que N € grande, uma primeira aproximagao é:

t2
n, =~;%"— @

Na pratica, calcula-s€ primeiramente 1o - e ny/N for desprezivel, entdo no ¢ uma

aproximacio satisfatoria para © n apresentado em (1). Caso conirario, é evidente, pela

comparagiio das expressoes (1) e (2), quen & obtido pela formula:
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n=

4.2.4 - FORMULA DE n COM DADOS CONTINUOS

Sendo ; a média das observagdes de uma amostra acidental simples ¢ ¥ a média das

observagdes da populagdo, devemos ter:
pr(y-7l2d)=a

onded e ¢ foram definidos na segdo anterior.

Admitindo-se que y seja normalmente distribuido, tem-se pelo corolério 1 do teorema 2

que:

N—n_g_
STV N Jn

i is8 jado é:
Portanto. a formula que relaciona 1 com o grau de precisdo deseja

Dai resulta,
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2]

n=—"7""<3
NG
N\d

Como na segfio anterior, tomamos como uma primeira aproximacgio de n:

o}
w=(5) ®
Esse valor é aceitavel, salvo quando no/N tem valor apreciavel, caso em que calculamos n

pela formula;

n=—7= )

Se tivermos que estimar o total da populagio Y com uma margem de erro d, toma-se

€omo primeira aproximagio a expressao:

Nea Y
=

®m vez da formula (3). A equagio (4) permanece inalterada.

4.3 . UMA COLETANEA DE ABORDAGENS PARA SE CALCULAR O

TAMANHO DA AMOSTRA
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Neste item é apresentado um conjunto de abordagens distintas no que se refere ao calculo
do niimero de amostras.

As abordagens do item (a) sdo para pesquisas em que o objetivo é demonstrar um
resultado significante a um nivel especificado; € as abordagens do item (b) sdo para pesquisas em

que o objetivo é estimar uma quantidade de interesse com uma preciséo especificada

E importante ressaltar que nos casos que apresentam duas meédias, duas proporgdes oy

dois erros, a abordagem calcula o tamanho da amostra requerido para cada um dos dois grupos. O

tamanho total da amostra ¢, entdo, duas vezes 0 valor encontrado.
(a) RESULTADO SIGNIFICANTE:

1) MEDIA SIMPLES [11]:

2

(u+v) &
(= gt

n >

onde: - p,: diferenga entre a média populacional i e o valor da hipotese nula y,;

o? variancia populacional;

u: ponto percentual unilateral da distribuigdo normal correspondente a

100% - o poder;



v: ponto percentual da distribuigdo normal correspondente ao nivel de

significdncia bilateral.

2 ) PROPORCAO SIMPLES [11]:

{u[PO—Pﬂ+v{Qﬁ~%”r
(P-2)

n>

onde: P : proporgdo populacional;
Py: valor da hipdtese nula;

u ; ponto percentual unilateral da distribui¢do normal correspondente a

100% - o poder,

v : ponto percentual da distribui¢do normal correspondente ao nivel de

significAncia bilateral.

3) COMPARACAO ENTRE DUAS MEDIAS [11]:( tamanho da amostra de cada grupo)

41
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(uvY oo
(#1-10s)

onde : 1, - p, : diferenga entre as médias populacionais,

o1, 02 ; desvios padres populacionais;

u : ponto percentual unilateral da distribui¢do normal correspondente a

100% - o poder,
ormal correspondente ao nivel de

v : ponto percentual da distribuigdo n

significincia bilateral.

4 ) COMPARACAO ENTRE DUAS PROPORCOES [11]: ( tamanho da amostra de cada

grupo )

f I R
)2

n> (P:z 7
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onde - F:_]iiﬁ

Py, P, : propor¢des populacionais;
u : ponto percentual unilateral da distribuic@o normal correspondente a
100% - o poder;
v : ponto percentual da distribuigfio normal correspondente ao nivel de

significAncia bilateral.

(b) PRECISAO:

5) MEDIA SIMPLES [11]:

Q,

AN

onde : 6% varidncia populacional;

e : erro padrdo.



6 ) PROPORCAO SIMPLES [11]:

onde : P: proporgdo populacional;

e : erro padréo.

7 ) DIFERENCA ENTRE DUAS MEDIAS [11]; ( tamanho da amostra de cada grupo )

onde : o, o, : desvios - padrdes populacionals;

e : erro padrdo.

8 ) DIFERENCA ENTRE DUAS PROPORCOES [11]: ( tamanho da amostra de cada

gmpo )

44



B(1-5)+p(1-8)

eZ

n>

onde : P, ,P,: proporgdes populacionais;

e : erro padréo.

45
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CAPITULO V

ANALISE A POSTERIORI DO TAMANHO DA AMOSTRA

Neste capitulo ha novamente um breve resumo das caracteristicas da distribuigdo normal
b

onde s3o apresentadas sua fungio densidade e algumas de suas aplicagdes. Em seguida, através de
um exemplo hipotético de uma varidvel com distribuigao normal, faz-se uma avaliagiio da variagdo
ndo da variagdo do tamanho da amostra.

dos parametros: média, desvio padro e erro padrdo qua

5.1- A DISTRIBUIGAO NORMAL OU GAUSSIANA

Nio ha davidas de que a distribui¢do mais usada para O modelamento de experimentos

uicdo normal pode ser desenvolvida considerando-se o

aleatérios ¢ a distribuigdo normal. A distrib

ria binomial quando 0 nUMEro de experimentos se torna

m . 3 ,
odelo basico para uma variavel aleato
{ usada por De Moivre €

olveu independentemente a distribui¢do

maior. Bsta foi a descoberta origina m 1733. Infelizmente, seu trabalho

po € Karl Gauss desenv

ficou esquecido por algum tem
oberta tenha sido creditada a De Moivre, a

normal cem anos mais tarde. Embora mais tarde 2 desc
distribuigiio normal é também chamada de Distribui¢a® Gaussiana [15].

e ser usada 1a interpretago do desvio padrdo, em afirmagdes
relacio ~ t:dade ¢ também constitui um ingrediente essencial para

nada robabilidade ¢ 1a P @

s com a nogdo de p (myw:u"&

A curva normal pod
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tomada de decisies estatisticas, a partir da qual o pesquisador pode generalizar para populagGes as

conclusdes a que tenha chegado ao lidar com amostras.

A fungio densidade para esta distribuigao € dada por:

~(e-1)’
e ¥ ,~o<pu<to e o>0

1
f(x)= 01/_2;

onde: (1 média da distribuigao;
o: desvio padrio da distribui¢do;
T =3,1416;
e=2,718

O exame da equagfio acima revela que:

penas a média e o desvio padrdo da

* Os parimetros capazes de identificar a curva sao a

Populagio porque os demais valores da formula sdo as constantestee €a variavel independente
bl

X.

bl

* Tanto ¢ uma curva normal a que apresenta uma distribuicdo afunilada, com pequena

dispersao, como o & a que traduz uma distribuigdo achatada, com grande variabilidade;

* A curva normal é simétrica € unimodal;

* Na curva normal coincidem os valores da média aritmética, da mediana e da moda;

T - -00 4 +oo
* O campo de variagio de uma distribuigiio normal estende-se de -0 a



distriby;
Stribuigio normal: a maior parte o desgaste 0CO~
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* O célculo integral demonstra que a 4rea total sob a curva normal é iguala 1.

Figural - Curva Normal

Uma questéio & interessante: " Até que ponto as distribuigdes de dados reais (ou seja, de
) ajustam-se Ou aproximam-se

d .
ados coletados por pesquisadores a0 longo de suas pesquisas

ulo de ilustragdo, vamos imaginar que todos os

fi ,
8ura (ou formato) da curva normal?” A tit
fendmenos sociais psicologicos e fisicos sejam normalmente distribuidos. Como seria este mundo

hipotéticoo

Se atentassemos para as caracteristicas fisicas dos seres humanos, estatura, por exemplo,
Veriamog que a maioria dos adultos estaria na faixa que vai de 152cm (aprox.) ate 183cm (aprox.),
jor que 183cm. O mesmo se verifica em relagdo

Com .
Muito pouca gente menor que 152¢M ou ma

;o tanine 1
%0 QL a maioria dos Qs situa-se entre 90 € 110, com pouquissimos génios” que tem QI superior
2140 ¢, da mesma forma, pou quissimas criaturas menos privilegiadaS, cujos Qls estao abaixo de

ujeitos poderiam  Sef considerados politicos

60 :
Por igual raciocinio, relativamente poucos §

®Xiremistas — de direita ou de esquerda — enquanto que 3 tendéncia politica da maioria seria

Cone;
Dsiderada moderada.

s, resultante do fluxo de transeuntes, lembra a

Finalmente, mesmo 0 desgaste dos PISO
re no centro dos pisos (degraus, etc.),

g_tutuj
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enquanto que nos lados, 2 medida que hé um afastamento do centro, o desgaste vai se tornando

¢ada vez menor.

A esta altura, pode-se observar que o mundo hipotético da curva normal nfo difere de

formg radical do mundo "real" em que vivemos. Fendmenos tais como estatura, QI, orientacfo
Politica, desgaste dos pisos, pressio sanguinea, temperatura do corpo, etc. aproximam-se, na
Pratica, até que muito bem da distribuigo normal tedrica. Pelo fato de tantos fendmenos terem

€ssg Caracteristica — isto é, pelo fato de ela ocorrer tdo frequentemente na natureza —
>

Pesquisadores de diferentes campos tem feito uso extensivo da curva normal, aplicando-a aos

dados que eles coletam e analisam [12].

5.2 - UM EXEMPLO HIPOTETICO

Aqui ¢ apresentada uma tabela de 100 nimeros com distribuigio normal, gerados

a .
leator lamente utilizando-se o método Dox-Mueller [1].

A partir destes 100 valores, utilizando a amostragem randdmica simples, foram tomadas
AMostrag de diferentes tamanhos, €, 0S pardmetros: média, desvio padrdo e erro padrdo foram
Clculadog ¢ plotados para uma melhor visualizagio das variages ocorridas.
a2 X média, Tamanho da amostra X desvio

Analisando-se os graficos Tamanho da Amostr
se concluir que as variagdes ocorridas ndo

Padrao ¢ Tamanho da Amostra X €r10 padro, pode-
do o tamanho da amostra é pequeno. Pode-se concluir,

SA0 e
Muito significantes nem mesmo quai
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®Ntdo, que partindo-se de uma distribuicio Gaussiana, mesmo através de amostras pequenas

Pode-se obter resultados bem proximos dos obtidos caso fosse realizado um censo completo.

TABELA1 - NOMEROS ALEATORIOS COM DISTRIBUICAO NORMAL

—
15.628 ’?151 24160 |16261 |23.604 |12.661 |20971 |15.418 [18.299 120.517
\\

1380 2242 |21831 |13.820 |17.029 [15.884 [22.961 (30816 |11.348 |11.381
\\

3744 130,676 22063 |17.023 |33.528 |34.942 |17.757 18280 122.460 |3.819
\\

14104 10488 |21065 |18.848 (29474 |34.622 |25331 [17.222 127428 117318
\

2742 17116 14977 |12.441 [17.477 16070 |14.977 | 12441 7.767 |25.553
\M —

B674 14505 21346 |15.186 10290 |23.852 |9.945 21.057 |17.551 }12.166
\

21791 16.557 |12.698 |9.433 |20.573 16373 22106 [14.642 [17.566 |12.674
\ ‘
16.592 16214 |20208 |7.961 |10.170 |29.986 [15.039 25162 [12.211 [13.841
\

10031 26017 (9045 |24.502 |23.773 4332 05736 [33.715 [22.512 |17.110
\

951 24400 |28.181 |18.406 |23.667 [17.573 14.099 |7.858 23423 16.392
\J
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Figura 2 - Gréfico Tamanho da amostra X Média
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Figura 4 . Graifico Tamanho da amostra X Erro Padrio
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Eletrodos foram conectados a0 animal para registro eletrocardiogf sfico em poligrafo da
m R e e
arca Hewlett-Packard utilizando aVF para monitorizagad do tragado € par a analise simultdnea

com LA
as curvas pressorlcas.

Dissecou-se a artéria femoral direita © introduziu-Se; retrogradamente, um cateter de
polietileno com a extremidade proximal conectada @ ama torneira de trés vias que permitiu a

col
eta de sangue e medidas de pressao arterial gjstémica-

qtroduziu-5€ um cateter de Swan-Ganz de rés vias €,

Pela veia jugular direif2 dissecada, 1
sob registro pressorico continuo apos atingit O atrio direito, prosseguiu-se até a artena pulmonar.
Este cateter foi utilizado pard hidratagdo do animal, pard aferigoes dO Jébito cardiaco POT técnica

de termodiluigio e para medidas das press0es em artérid pulmonar- A pressdo em capilar pulmonar
cidade de 0,8 mi existente na

foi obtj <
obtida pela insuflagdo, com ar ambiente de um baldo com capa

Sua extremidade.

eter de polietileno acoplado 2

A veia femoral direit2

bomba de infusdo continua

(PAH ) € creatinina.

para-retal externd & esquerda, 20 pivel da cicatriz

ara—mediana,

Através de uma incisdo P
a identiﬁcagﬁo dos dois

Umbil;
ical do animal, atingiu-s¢ &
jetileno. A coleta de

Uret
eres que foram abertos pard introduga

Uring fiu
a - ‘. A .
foi feita, portanto, se ipterferéncid 0
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Dissecou-se, entdo, a veia femoral esquerda para a introdugdo de um eletrodo bipolar até o

nterior do 4trio direito, sendo sua localizagdo confirmada por registro eletrocardiografico de uma

d 3 ~ . . PP
®Tivacio unipolar intracavitaria.

O periodo de CIRURGIA foi concluido quando o eletrodo estava situado no interior do

attio direito ¢ durou, em média, 40 minutos, conforme ilustrado na figura 5. Ap6s o término dos

Procedimentos cirargicos e posicionamento do eletrodo intracavitario, iniciava-se um periodo de

ESTABILIZACAO de 40 minutos. Imediatamente antes do inicio deste periodo foi infundido um

Priming de uma solugio de creatinina a 3%, na dose de 2mi/kg de peso ¢ de PAH a 13%, na dose
de 1,5 m para cada 10 kg do animal. Foram conseguidos niveis relativamente estaveis destas

SubstﬁnCiaS no plasma pela manutengao da administragdo do volume idéntico & dose inicial, diluido
®M 300 ml de soro fisiologico. Esta solugdo era injetada, através de bomba de infusdo continua a
Velocidade de 1 mi/min, durante toda a experiéncia. A hidratagdo do animal foi assegurada pela

administragao via cateter, de soro fisiologico correspondente a 20 ml/kg/h, acrescido de um

Volume igual as perdas urinrias somado ao das amostras de sangue.

O periodo subsequente ao de ESTABILIZACAO foi denominado de periodo CONTROLE

.« . . d I .
® apresentaya duraio de 30 minutos ( fig.5), sendo subdividido em duas etapas de 15 minutos.

se as aferigbes simultaneas do débito cardiaco, da

Ao término de cada uma destas, procedia-
(fig.5 - D1 e D2 ). Também

Pressiq média arterial sistémica e em artéria e capilar pulmonares

e amostras de urina ( fig.5 - Ul e U2 ). Amostras de

a .
© final de cada 15 minutos, recolhiam-s
5-S1eS2). Acoleta

Sangye foram coletadas no ponto médio de cada etapa de 15 minutos ( fig.
onversora foi realizada ao

d . . ,
" Sangue para determinagdes gasometricas, hormonais e da enzima C

fi
al dos 30 minutos do CONTROLE (fig.5-D2 ).
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O periodo subsequente a0 CONTROLE foi denominado de TAQUICARDIA ( fig.5), com
durago total de 30 minutos. Durante este periodo, utilizando-se um cardioestimulador induzia-se

um episédio de taquicardia atrial. Para isto O eletrodo colocado no interior do atrio direito tinha a

extremidade distal conectada ao seu polo positivo. A frequéncia de estimulagdo, de 250

Pulsos/min, foi confirmada pelo registro eletrocardiografico da derivagdo aVF, com velocidade do

Papel de 25 mm/s. As caracteristicas dos pulsos obedeceram aos critério definidos como "ponto

Otimo de estimulagiio” da experiéncia, quais sejam, amplitude de 6 volts e 2 milisegundos de

duracﬁo.

O periodo de TAQUICARDIA também foi subdividido em duas etapas de 15 minutos.

Todos os procedimentos referentes a determinagdo dos parametros da fungdo cardiovascular (fig.5

-D3 e D4), coleta de urina (fig.5-U3 € U4 ) e de sangue ( fig.5 - S3 e S4)) foram semelhantes
40s do CONTROLE. Ao final da TAQUICARDIA, novas amostras de sangue foram colhidas para

as mesmas determinagBes efetuadas aos 30 minutos do CONTROLE ( fig.5 - D4).

A estimulagio atrial era interrompida subitamente € iniciava-se novo periodo de 30

Minutos, denominado de RECUPERAGAO (fig.5). Este perio
dimentos referentes & obtengdo dos pardmetros da

do foi igualmente subdividido em

dois tempos de 15 minutos. Todos 0s proce
funciio cardiovascular ( fig.5 - DS € D6 colet? de urina ( fig:5 - US e U6) e de sangue (fig.5 -

85 ¢ s6 ) foram semelhantes a0 CONTROLE e 4 TAQUICARDIA. Ao final da
am colhidas para as mesmas determinagdes efetuadas

RECUPERACAO, amostras de sangue for
N0 CONTROLE e na TAQUICARDIA (fig.5 - D6)

m uma duragdo média de 185 + 19 min. Todos os ces foram

As experiéncias tivera

Sacrificados no final do experimento; € novamente pesados.
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Na analise dos resultados, utilizaram-se testes paramétricos para variaveis com distribuico

Normal e testes nio-paramétricos para outras com distribuigao de valores ndo conhecida ou

diferente dg normal.

A tabela 2 é um exemplo das tabelas utilizadas em T1.

As conclusdes decorrentes de T1 foram:

* A taquicardia provocada pela estimulago atrial foi facilmente reproduzida e induziu

al ~ . PST ST a
teragdes cardiovasculares e renais significatvas;

¢ diurese e natriurese aumentadas concomitantes a

* - .
Estas alteragtes se caracterizaram po
uxos plasmatico € sanguineo renais ¢ da taxa

reducs iy . . ~
ductio do débito cardiaco e sem modificagdes dos fl

de filtraggo glomerular;

ma alteragdo renal provavelmente localizada ao

A natriurese observada foi devida 2 U
' %0 urinari 4ssio;
fivel tubular e nio foi seguida de elevagio da excregao urinaria de potassio;

alteragdes significantes na atividade plasmatica da

* .
Estes efeitos ndo se acompanharar de

ren' i .
Ina e nos niveis plasmaticos de aldosterona.

8.2 DESCRICAO DE T2

icos — edentes do Biotério
Foram utilizados 18 animais — ¢35 machos e mestigos — Proc

z
a de Medicina, com peso médio de

Central da Universidade Federal de S50 Paulo— Escola Paulist
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Dois grupos experimentais foram testados:

GRUPO A: Grupo controle - SEM DROGA

GRUPO B: Grupo expetimental - COM DROGA

Ambos os grupos foram mantidos em dieta normal e tinham livre acesso a agua até

momentos antes do inicio do experimento. A seguir, eram anestesiados com pentobarbital sodico,

por via endovenosa, com dose inicial de 30 mg/kg de peso; sendo que, doses suplementares do

anestésico eram administradas quando se faziam necessarias.

Em seguida, procedia-se intubagio orotraqueal € os animais eram mantidos em
respiragiio espontanea, sobre calha de Claude Bernard com manta térmica.

Os procedimentos cirurgicos, a seguir, incluiam: dissecgio da veia jugular direita para

insercio do cateter de Swan-Ganz € posicionamento em ramo da artéria pulmonar, dissec¢io e
de polietileno para medida da pressdo arterial e

Cateterizagio da artéria femoral com cateter
a veia femoral direita com cateter de

coleta de amostras de sangue; dissecgdo © cateterizagio d

Polietileno para infusdo das solugdes de creatinina, paraminohipurato e captopr il; dissecgdo da veia

polar e posicionamento do mesmo a nivel de atrio

femoral esquerda para introdugdo de eletrodo bi
es de polietileno, apos realizagdo de

direito; cateterizagdo de ambos 0S ureteres com cateter

I ) .
aparotomia paramediana.

diaco foram realizadas através do método de termodiluigdo,

As medidas do débito car
stros das pressoes arterial média, e de capilar pulmonar

utilizando-se debitometro Edwards. OS regi
foram  reglizados através de transdutores independentes da marca Hewlett-Packard.
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Concomitantemente, era realizado o registro eletrocardiografico mediante derivagdo convencional
aVF,

Tanto as pressdes como o registro eletrocardiografico foram registrados através de ym

Poligrafo de trés canais.

A indugfio da taquicardia foi realizada através de gerador externo assincronico de pulso.

A caracteristica da estimulagdo utilizada foi: frequéncia de pulso de 250 estimulos por

Minuto, largura de pulso de 2 milisegundos e amplitude de pulso de 6 volts.

A hidratagio do animal foi mantida pela infusdo de soro fisiologico 0,5 % em volume de

20 ml/kg/h, acrescido de volume igual as perdas urinarias somadas as amostras de sangue.

O protocolo experimental encontra-sé delineado na Figura 6. Apos o periodo denominado

CIRURGIA, com duragdo média de 40 minutos, em todos animais era considerado um periodo

ESTABHJIZACAO de 40 minutos, no qual nenhum procedimento era realizado.

Seguiram-se, entdo, trés periodos de 30 minutos cada, denominados CONTROLE,

TAQUICARDIA ¢ RECUPERAGAO.
Esses periodos foram subdivididos em 2 periodos de 15 minutos, nos quais colhiam-se as
AMOstrag e sangue nos pontos médios e as amostras de urina e o registro do débito cardiaco e das

Pressdes no final de cada periodo.
ara dosagem de renina ¢ ECA (Enzima conversora da

As amostras de sangue e urina p
de cada periodo. No inicio do periodo de

Ngiotensing), foram colhidas no final
v e creatinina a 3% ( 2mb/kg ) e de paraminohipurato

ESTABILIZACAO infundia-se um "priming
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de s6dio a 13% ( 1,5 ml/10 kg ). O mesmo volume era diluido em 250 ml de solugfo isotdnica de

cloreto de sodio a 0,9% e infundido a velocidade constante de 1ml/min.

Nos animais do GRUPO B, iniciava-se, concomitantemente ao "priming", a infusdo de

captopril, iniciando-se com um "bolus" de 1mg/kg seguido de manutengdo com 50g/kg/min.

Apos o periodo CONTROLE, iniciava-se 0 periodo EXPERIMENTAL, onde se povocava

taquicardia sustentada.

Seguia-se a este, o periodo de RECUPERACAO, onde a arritmia era abruptamente

Interrompida.

Os experimentos tiveram duragio média de 193 minutos, sendo todos os animais
sacrificados ao final, mediante injegao de 10 ml de solugdo de KCl a 19,1%.

ram empregados 0s testes: U de Mann-Withney, andlise de

Para andlise dos resultados fo
nv de Student para grupos independentes e anélise de

varidncia para grupos nio independentes,
varidncia por postos de Friedman.

A tabela 11 é ym exemplo das tabelas utilizadas em T2.

As conclusdes decorrentes de T2 foram:

trial produziu importantes alteragdes cardiovasculares,

* A condigdo de taquicardia 2
pressdo do capilar pulmonar, sem

bito cardiaco € aumento da

Caracterizadas pela diminui¢do do dé
mo da filtragio glomerular;

Modificaces do fluxo sanguineo © plasmatico renal, bem €0
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natriurese, que podem dever-se ao

¢ - sy seduz .
A condigfio de taquicarda atrial induzit politria €
( Peptideo Natriurético Atrial ) jiberado

em consequéncia do

au
mento do plasma, do PNA
estiramy i

ento atrial provocado pelo aumento da pressio de capilar pulmonar
oduziu plogueio do QRA ( Sistema Renina Angiotensina )

* A infusdo de captopril P

promo . .
vendo aumento da natriurese © da diurese

a0 longo do experimento B. Essas alteragdes ndo

s ¢ poderiam S€T explicadas, entre

periodos estudado

¢as entre 05 varios
aversora sobre © PNA,

a
presentaram mudan
cio da enzima €O

Outros ’ »
possiveis mecanismos, devido & perda da a

e
ediante bloqueio pelo captopri

0 NUMERO pDE AMOSTRAS UTILIZADO EM

6! -
3 - CONFRONTO ENTRE
T ”

1E 0 NUMERO DE AMOS

DO ITEM 4.3

Os resultados obtidos; referentes 0 tamanho da amostra, foram calculados com O auxilio

do
pacote estatistico Statmost.

o da seguint® forma:

O Statmost fot utilizad
ente cOMmO eram

digitados exatam

*®
Em primeiro g

apre
sentados nos trabalhos;
onado € 2 partit dele eram

ndo Descriptive Statistics ©rd aci

* .

Posteriormente, 0 €0T8

obtig i
0s os valores da média, yariancia, gesvio padra® @ erro padréd amostars
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* De posse de tais valores € utilizando a abordagem 5 do item 4.3 foi possivel calcular o

tamanho da amostra.
Vale lembrar, no entanto, que 0 desvio padréo presente na abordagem em questéo era o
desvio padrio da populagdo. Como 0S parimetros da populagdo no foram mencionados nos

trabalhos, o tamanho da amostra fot obtido utilizando-se o desvio padrdo da amostra e obteve-se

assim uma primeira estimativa do tamanho da amostra; procedimento este que € bastante usado

®m pesquisas estatisticas quando ha insuficiéncia de dados.

Como citado anteriormente, foram utilizadas nove elementos ( ces )yem T1.

ntos referente ao periodo CONTROLE, aos 15 e 30

Na tabela 16, o nimero de eleme
AO foram, respectivamente,

Minutos da TAQUICARDIA e aos 15 € 30 minutos da RECUPERAC
9,0000; 9 0008: 9.0008: 9,000 € 9,0001. Tais resultados permitem concluir que seriam

Decessarios, pelo menos, dez elementos.

lementos referente ao periodo CONTROLE, aos 15 ¢ 30

Na tabela 17, o nimero de €
UPERACAO foram, respectivamente,

Minutos da TAQUICARDIA e 20s 15 € 30 minutos da REC
0. Tais resultados permitem concluir que seriam

8,9987; 8,9980; 9,0000; 9,0000 € 9000

n £
€cessarios, pelo menos, dez elementos.

de elementos referente a0 periodo CONTROLE, aos 15 e 30

Na tabela 18, o numero
RECUPERAGAO foram, respectivamente,

Minutog da T AQUICARDIA e 0s 15 ¢ 30 minutos da

04. Tais resultados permitem concluir que seriam

9,0005; 9,0000; 9,0000; 9,0004 ¢ 900

n ;.
Scessdrios, pelo menos, dez elementos.
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Na tabela 19, o nimero de elementos referente ao periodo CONTROLE, aos 15 ¢ 30

minutos da TAQUICARDIA ¢ aos 15 € 30 minutos da RECUPERACAO foram, respectivamente,

9,0000; 9,0000; 8,9993; 9,0000 e 9,0015. Tais resultados permitem concluir que seriam

Necessarios, pelo menos, dez elementos.

Na tabela 20, o nimero de elementos referente ao periodo CONTROLE, aos 15 e 30
Minutos da TAQUICARDIA e 20s 15 e 30 minutos da RECUPERACAO foram, respectivamente,
9,0001; 9,0001: 9,0000; 9,0000 e 8,9943. Tais resultados permitem concluir que seriam

Necessarios, pelo menos, dez elementos.

ferente ao periodo CONTROLE, aos 15 e 30

Na tabela 21, o nimero de elementos 1€
espectivamente,

Minutos da TAQUICARDIA e aos 15 € 30 minutos da RECUPERACAO foram, r

9,0050; 9.0000; 8,0991; 9,0018 e 8,9982. Tais resultados permitem concluir que seriam

fecessarios, pelo menos, dez elementos.

de elementos referente ao periodo CONTROLE, aos 15 e 30

Na tabela 22, o numero
Ja RECUPERACAQ foram, respectivamente,

Minutos da TAQUICARDIA e aos 15 ¢ 30 minutos
concluir que seriam

9’0000; 9.0000: 9.0000: 9,0000 € 9,0000. Tais resultados permitem

fecessirios, pelo menos, dez elementos.
e a0 periodo CONTROLE, aos 15 ¢ 30

Na tabela 23, o nimero de elementos referent
0 minutos da RECUPERAGAO foram, respectivamente,

Minutos da TAQUICARDIA ¢ 05 15 €3
os permitem concluir que seriam

8’9947; 8.9950: 9,0054; 9,0000 ¢ 8,9954. Tais resultad

necessérios, pelo menos, dez elementos.
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Na tabela 24, o nimero de elementos referente ao periodo CONTROLE, aos 15 e 30

minutos da TAQUICARDIA e aos 15 ¢ 30 minutos da RECUPERACAO foram, respectivamente,

9,0001; 9,0000; 9,0000; 8,9997 e 9,0002. Tais resultados permitem concluir que seriam

n r .
€cessarios, pelo menos, dez elementos.

Portanto, pelos resultados obtidos através da abordagem 5, concluimos que deveriam ser

utilizados, pelo menos dez elementos.

6.4 - CONFRONTO ENTRE O NUMERO DE AMOSTRAS UTILIZADO EM
T2 E O NUMERO DE AMOSTRAS CALCULADO PELA ABORDAGEM 7

DO ITEM 4.3

ndo-se 0 mesmo procedimento do item anterior,

Novamente o Statmost foi utilizado segui
o do tamanho minimo da

Mas com a utilizagdo da abordagem 7 do item 4.3 para a determinaga

aMostry.

oferente ao periodo CONTROLE, aos 15 e 30

Na tabela 25, o nimero de elementos ©
AO foram, respectivamente,

Minutos da TAQUICARDIA e a0s 15 ¢ 30 mintos da RECUPERAG
tados permitem concluir que seriam

12668, 46068, 4,6280; 54844 ¢ 52370, Tais resu
ra cada grupo €, portanto seriam necessarios, pelo

he . .
Cessarios, pelo menos, oito elementos pa

m
®N0s, dezesseis elementos.
mero de elementos referente ao periodo CONTROLE, aos 15 ¢ 30

Na tabela 26, o nt
minutos da RECUPERACAO foram, respectivamente,

Minutos ds TAQUICARDIA e a0s 15 € 30
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7,0145; 4,8289: 5,5817; 5,6469 e 54962. Tais resultados permitem concluir que seriam

Necessarios, pelo menos, oito elementos para cada grupo e, portanto seriam necessarios, pelo

menos, dezesseis elementos.

e elementos referente ao periodo CONTROLE, aos 15 e 30

Na tabela 27, o nimero d
RACAO foram, respectivamente,

Minutos da TAQUICARDIA e aos 15 € 30 minutos da RECUPE
4,5000; 50000 5.0000: 4,5755 ¢ 4,6146. Tais resultados permitem concluir que seriam

Necessarios, pelo menos, seis elementos para cada grupo e, portanto seriam necessarios, pelo
’

menos, doze elementos.

referente ao periodo CONTROLE, aos 15 e 30

Na tabela 28, o nimero de elementos
am, respectivamente,

Minutos da TAQUICARDIA e aos 15 € 30 minutos da RECUPERACAO for
ultados permitem concluir que seriam

4,5001; 44996, 45209, 4,631 e 406503 Tais 168
a cada grupo e, portanto seriam necessarios, pelo

Necessarios, pelo menos, cinco elementos par

Menos, dez elementos.

de elementos referente a0 periodo CONTROLE, aos 15 e 30

Na tabela 29, o nimero
os da RECUPERAGAO foram, respectivamente,

Minutos dg TAQUICARDIA e a0s 15 € 30 minut

0360, Tais resultados permitem concluir que seriam

4’5051; 4,5450; 4,5224, 52186 ¢ 4,
portanto seriam necessarios, pelo

. , rupo e
flecessarios, pelo menos, seis elementos para cada grupo &

m
®nos, doze elementos.

avés da abordagem 7, concluimos que deveriam ser

Portanto, pelos resultados obtidos atr

utlhzados, pelo menos, dezesseis elementos.



OTOCOLO EXPERIMENTAL DE T1

FIGURA 5 - PR

S12S6 : COLETAS DE AMOSTRAS DE SANGUE

D1aD6: MEDIDAS DE PRESSOES E DETERMINACO

STRAS DE SANGUE EM D2,D4 e D6

COLETAS SIMULTANEAS DE AMO

UlaUs . cOLETAS DE AMOSTRAS DE URINA

ES DE DEBITO CARDIACO.
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FIGURA 6 - PROTOCOLO EXPERIMENTAL DE T2

g1 S2 S3 54 55 56
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Dj
aD6 : MEDIDAS DE PRESS
& AMOSTRAS DE SANGUE EM D2,D4 E D6

COLETAS SIMULTANEAS D

U1
aU6 : COLETAS DE AMOSTRAS DE URINA
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TABELA 2 : FREQUENCIA CARDIACA ( FC ) EM BATIMENTOS POR MINUTO

DURANTE O CONTROLE, AOS 15 E 30 MINUTOS DA TAQUICARDIA E AOS 15 E 30

MINUTOS DA RECUPERAGAO.

"% CONTROLE " TAQUICARDIA TAQUICARDIA RECUPERACAO ~ RECUPERAC AO
15 MINUTOS 30 MINUTOS 15 MINUTOS 30 MINUTOS
1 145 345 345 124 5%
2 200 250 250 150 130
3 160 045 245 169 160
4 185 245 245 171 158
5 160 245 245 150 148
6 160 250 250 148 150
7 159 245 245 171 169
8 194 245 245 193 171
9 170 045 245 171 160

T M
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TABELA 3 - DEBITO CARDIACO (DC ) EM V/min SURANTE O CONTROLE, AOS 15 E 30

MINUTOS DA TAQUICARDIA E A0S 15 B 30 MINUTOS DA RECUPERACAO.

MéAO CONTROLE  TAQUIC ARDIA TAQUICARDIA RECUPERACAO RECUPERACAO
15 MINUTOS 30 MINUTOS 15 MINUTOS 30 MINUTOS
L Sed T 200 W“W"’WMWZTO 516
2 6,46 448 437 2,62 327
3 2,49 2,25 221 1,09 1,90
4 2,74 3,02 2,83 2,86 272
3 3,89 3,19 2,74 2,66 2,46
6 4387 4,39 4,49 4,08 4,12
7 3,08 2,60 2,38 2,15 2,21
8 5,59 3,39 3,15 3,06 3,16
9 3.36 225 1,98 2,93 1,93
[,




~
/

TABELA 4 . PRESSAQ MEDIA EM ARTERIA PULMONAR ( PAP ) EM mmHg DURANT]

O CONTROLE, A0S 15 E 30 MINUTOS DA TAQUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS p4

RECUPERACA(,

O ERRETS TAGUICARDIA ~ TAQUICARDIA ~ RECUPERACAD ™ RECUPERAGAS
15 MINUTOS 30 MINUTOS 15 MINUTOS 30 MINUTOS

........ e " e s —

2 15 10 11 11 08

3 17 19 20 21 19

4 13 13 15 5 17

5 8 s 18 19 20

6 . 0 18 17 18

7 08 00 10 07 11

3 s 4 14 13 14

9 . y 10 08 10
M




71

TABELA 5 : PRESSAO MEDIA EM CAPILAR PULMONAR ( PCP ) EM mmHg DURANTE

O CONTROLE, AOS 15 E 30 MINUTOS DA TAQUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS DA

RECUPERACAO.

m CONTROLE TAQUICARDIA TAQUICARDIA RECUPERACAO RECUPERACAO
15 MINUTOS 30 MINUTOS 15 MINUTOS 30 MINUTOS

““““ [ T i 55

2 2,5 2,0 2,5 0,5 0,0

3 0,0 20 0,0 0,0 0,0

4 4.0 40 3.0 1,0 2.0

3 1,5 3,0 5,0 2,0 2.0

6 45 7.0 6,0 3,0 3,0

7 00 10 1,0 0,0 0,0

8 3,5 7.0 7,0 1,0 2,0

9 1,0 1,0 2,0 0,0 0,0
M
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TABELA 6 : PRESSAO MEDIA ARTERIAL SISTEMICA ( PAS ) EM mmHg DURANTE C
CONTROLE,AOS15E3ONHNUTOSDATAQUKARDD&EAOSISEBOAHNUTOSDA

RECUPERAC 0,

St TAGUICARDIA ~ TAQUICARDIA " RECUPERACAO ~ RECUPERATKS
15 MINUTOS 30 MINUTOS 15 MINUTOS 30 MINUTOS

........ i 125 o % TG FT7 —

2 115 120 125 105 115

3 125 120 130 120 120

4 150 140 135 135 135

5 115 100 100 115 120

6 155 150 150 155 120

7 105 115 115 125 120

8 140 125 125 130 125

> os 090 095 100 090
M
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TA ,
TABELA 7 : VOLUME URINARIO POR MINUTO (V') EM mUmin DURANTE O
co

NTROLE, AOS 15 E 30 MINUTOS DA TAQUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS DA

RECUPERACAO.
CAO " CONTROLE  TAQUICARDIA TAQUICARDIA RECUPERACAO 15 RECUPERACAO
_______ 15 MINUTOS 30 MINUTOS MINUTOS 30 MINUTOS
1 %3 2’00 ....................................... 2’13 ..... "5 3 5
2 1,23 2,33 2,80 1,33 1,06
3 1,03 1,33 1,33 1,40 1,33
4 1,76 6.80 7,66 4,13 4,20
> 1,60 2,40 3.40 2,40 1,60
6 1,03 1,80 2,93 3,26 2,86
7 1,53 2,00 2,60 2,73 3,06
8 1,56 1,80 420 1,73 2,40
? 0,63 3,27 1,33 3,53 1,66
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T ’
1ABELA 8 : QSMOLALIDADE URINARIA ( Uosm ) EM mosmollkg DURANTE O
C

ONTROLE, A0S 15 E 30 MINUTOS DA TAQUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS DA

RECUPERA(:AO.

WNTROLE FRGUICRRDTA ™ TAQUICARDIA  RECUPERACAO  RECUPERACAO
15 MINUTOS 30 MINUTOS 15 MINUTOS 30 MINUTOS

SR— - - - 35 55

2 733 460 347 462 683

3 605 520 517 452 396

4 532 126 144 124 169

> 469 303 267 329 448

6 67 558 31 343 331

7 124 03 156 141 126

8 902 562 463 452 562

2 691 608 639 725 681
[ —
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TABELA 9 : POTASSIO PLASMATICO ( Px) EM mEq/l DURANTE O CONTROLE, AOS 15

\
E30 MINUTOS DA TAQUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS DA RECUPERACAO.

A CUPERACAO 30
MGXO CONTROLE  TAQUICARDIA 15 TAQUICARDIA RECUPERACAO 15 RE C

MINUTOS 30 MINUTOS MINUTOS MINUTOS
R T ‘ - 3,0
Y 51 2,9 33
2,4
2 2,6 2,3 2,4 3,2
| 3,4
3 2,8 3,0 2,7 2,7
’ 2,8
LI K¢ 27 3,0 2,9
2,7 3,0
3 2,7 2,6 3,0
2 3,4 3,2
¢ 3,2 3,1 3,
8 3,0 2,9
7 2,8 3,0 2,
2,7 2,9
8 2,9 2,8 2,7
2 y 1
1 2,3 2,
? 2,1 2,1 2,
pa I
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TAB . '
TABELA 10 : OSMOLALIDADE PLASMATICA ( Posm ) EM mosmol’kg DURANTE O

C
ONTROLE, AOS 15 E 30 MINUTOS DA TAQUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS DA

RECUPERACAO.

RS ™ CONTROTE ™ TAGUICARDIA 15 TAQUICARDIA 30 RECUPERACAO 13 RECUPERACAO
llllllllll MINUTOS MINUTOS MINUTOS 30 MINUTOS
o— 2 5 TR 2.7 5 563 oYY
2 284 274 274 274 280
3 290 203 299 295 305
4 204 293 297 295 295
s 286 287 300 292 288
6 302 325 304 294 292
7 326 292 285 22 !
s 302 299 372 26 2%
’ 285 494 291 26 2
M




TABELA 11 : CAES DO

GR

UPO EXPERIMENTAL ( COM D
(V') EM ml/min D
§ 15 E 30 MINUTOS DARE

U r
RINARIO POR MINUTO

MINU
TOS DA TAQUICARDIAE AO

GRUPO A
FAG. 30 WWMH
21327731753 e [ 5
280 133 L0 096  L13
13 140 L Ll 066
766 413 A 350 733
340 240 190 471 240
2,93 3,26 2,86 8,50 6,07
260 273 308 230 39
420 173 20 g0 570
1,33 200 450
I

L1430 2,00
2 123 233
31,03 1,33
4 173 680
S L60 2,40
6 1,03 180
7153 2,00
8 156 1,80
06 327
R —

TA
Q. 15 : TAQUICARDIA AOS

TA
Q.30 : TAQUICARDIA A0S 30 MINU

REC
.15 RECUPERAGAO AOS 1

GRUPO CONTROLE ( SE

15 MINUTOS ;
TOS ;

5 MINUTOS 5

REC
.30 RECUPERAGAO A0S 30 MINUTOS:

ROGA - GRUPO B ), SE
URANTE O CONTROLE, AOS 15

CUPERAGAO.

GRUPO B

77

M DROGA - GRUPO A) E CAES DO
GUNDO O VOLUME

E 30
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TAB - CX
TABELA 12 : CAES DO GRUPO CONTROLE ( SEM DROGA - GRUPO A ) E CAES DO
GRU

PO EXPERIMENTAL ( COM DROGA - GRUPO B ), SEGUNDO A FRACAO DE

EXC ~ .
RECAO DE SODIO ( FEy, ) EM % DURANTE O CONTROLE, AOS 15 E 30 MINUTOS

DA
TAQUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS DA RECUPERACAO.

GRUPO A GRUPO B

REC.1S  REC.30

2,2

CONTROLE TAQ. 15 TAQ. 30
17 0914 1,0
40 21 64 52

M
CAO R
CONT et
NTROLE TAO, 15 TAQ.30 REC.15 REC.30

—
L4 2277y 20 L6

2 3 36 39 24 28| 29
323 24 23 27 27| 23 18 23 27 25
26 68 48 26 96| 40 62 56 13 19
> 37 45 59 45 38| 58 A4 54 50 54
° 2 77 a6 17 38| 173 1 14 140 209 240
726 31 21 15 e 3 38 54 59 60
o2 44 46 44 39 48 83 66 78 9,0
10 19 15 17 20| 63 o4 122 133 138

TA,
Q.15 TAQUICARDIA AOS 15 MINUTOS ;
TA
Q.30 : TAQUICARDIA AOS 30 MINUTOS
REC
15 : RECUPERACAO AOS 15 MINUTOS

REC
30 RECUPERACAO AOS 30 MINUTOS.
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T -
TABELA 13 : CAES DO GRUPO CONTROLE ( SEM DR ROGA - GRUPO A) E CAES DO
GUNDO A FREQUENCIA

GRUPO EXPERIMENTAL ( COM DROGA - GRUPO B ). 5F

C Il
ARDIACA ( FC ) EM BATIMEN

30 MINUTOS DA TAQUICARDIA E A0S 15E 30 MINUTOS DA RECUPERAGAO.

GRUPO A GRUPO B
REC. 30

15 TAQ. 30 REC 15

TRV T S

2 a0 250 250 10 o | 16 2P 50 111 107
3 10 245 4519 60 | 176 a0 240 176 176
4 g5 a5 s M sg| 20 50 171 157

5
160 n45 245
6

160 750 250 148

7
159 045 245

8
194 045 245 193

O 170 a5 245 17 160 L‘li///
yT0S;

TA
Q. 15 : TAQUICARDIA A0S {5 MIN
TA

Q.30 : TAQUICARDIA A0S 30 MINUTOS ;

RE
C.15 : RECUPERAGA
RE

C.30; RECUPERAGAO A0S %0 MINUTOS:
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TABELA 14 - ¢z
“ABELA 14 : CAES DO GRUPO CONTROLE ( SEM DROGA - GRUPO A ) E CAES DO

GRupPo
EXPERIMENTAL ( COM DROGA - GRUPO B ), SEGUNDO O DEBITO
CARD]

ACO ( DC ) EM Umin DURANTE O CONTROLE, AOS 15 E 30 MINUTOS DA

TAQU
QUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS DA RECUPERACAO.

GRUPO B

TAQ.30 REC.15 REC30

GRUPO A

CONTROLE TAQ. 15
5367TES0 376 4,10 4,66

R
X Y R ¥ R N AT

2,62 327 5,39 2,77 2,60 330 332

2
6,46 448 437
3
249 95 221 199 190| 230 257 139 150 L3
2| 254 205 265 248 240

4
274 302 28 286
402 336 273 265

246 | 383
412 498 397

463 399 344
203 179 230

5
380 319 274 2,66
385 3,60 345

6

487 439 449 408
221 203 2,53
316| 237 M

9
336 205 198 203 193] 207 271 2,51

M ’

15 : TAQUICARDIA AOS 15 MINUTOS;

7
308 260 238 215

g
559 339 3,15 3,06
167 1,20

. 0: TAQUICARDIA AOS 30 MINUTOS ;
C1s.
" IS : RECUPERACAO AOS 15 MINUTOS ;
C.13p.
0: RECUPERACAOQ AOS 30 MINUTOS.
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TABELA 15 : CAES DO GRUPO CONTROLE ( SEM DROGA - GRUPO A ) E CAES DO
GRUPO EXPERIMENTAL ( COM DROGA - GRUPO B ), SEGUNDO A PRESSAO MEDIA

EM CAPILAR PULMONAR ( PCP ) EM mmHg DURANTE O CONTROLE, AOS 15 E 30

MINUTOS pA TAQUICARDIA E AOS 15 E 30 MINUTOS DA RECUPERACAO.

GRUPO A GRUPO B
M{{OLE ARG TS T AG 30 "REC. 15 REC.30 | CONTROLE TAQ 15TAQ.30  REC.15  REC.30
1 10 80 g0 15 20 3,0 40 40 L0 60

22 20 25 o5 00| 30 20 L7 40 50
300 20 00 00 00| 02 L5 00 00 L5
o 20| 37 55 85 L0 L0

4 4,0 4,0 3,0 ,
1 O 170 170 O’O 1’0

s 30 50 20 20

S 45 50 60 30 30| LO 33 50 00 00

700 10 10 00 00| 45 70 60 00 00

P35 70 70 1o 20 07 50 50 70 00

1 10 20 00 00} 37 70 70 10 00
M«

Q.15 TAQUICARDIA AOS 15 MINUTOS ;
TAQ.30. TAQUICARDIA AOS 30 MINUTOS ;
REC. 15, RECUPERACAO AOS 15 MINUTOS;
REC. 30, RECUPERACAO AOS 30 MINUTOS.
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T
TABELA 16 : CALCUL
AMOSTRA (W) REFERENTES

AO
S DADOS DA TABELA2, U

CONTROLE

TAQUIC

ARDIA 15 MIN. 9,0008
TAQUI
. CARDIA 30 MIN. 9,0008
CUP X

ERACAO 15 MIN. 9,0000
9,0001

RE y
CUPERACAO 30 MIN.

AB
\-E:‘..A-____‘ A

ADOS DA TABELA 3, UTILL

CONTROLE
TAQUICARDIA 15 MIN.
TAQUICARDIA 30 MIN.
RECUPERACAO 15 MIN

REC
UPERACAO 30 MIN.
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TABE A
TABELA 18 : CALCULOS pO T

A
0S DADOS DA TABELA 4, UTILIZANDO A ABORDAGEM 2
-* .———j——~‘”“‘ﬁf—'"‘———
CONTR(_)TE//’/,W/
TAQUICARDIA 15 MIN. 9,0000
TAQUICARDIA 30 MIN. 9,0000
RECUPERACAO 15 MIN. 9,000%
9,0004

RE .
\CUPERACAO 30 V

RA (n) REFERENTES

CONTROLE

TAQUICARDIA 15 MIN.
iAQUICARDIA 30 MIN. 59990
ECUPERACAO 15 MIN. 00001
9,0015

REC
\IiPERACAO 30 MIN.
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TABELA 20 : CALCULOS DO TAMANHO MINIMO DA AMOSTRA (1) REFERENTE AOS

OA ABORDAGEM 5.

DADOS DA TABELA 6, UTILIZAND

o ———
CONTROLE —/”Eb’oﬁ'/’
TAQUICARDIA 15 MIN. 9,0001
TAQUICARDIA 30 MIN. 9,0000
RECUPERAGAO 15 MIN. 9,0000
RECUPERACAO 30 MIN. 8 9943
B ____//
TABELA 21 : CALCULOS DO TAMANHO VHNIMO DA AMOSTRA (n) REFERENTE AOS
DADOS DA TABELA 7, UTILIZANDO A ABORDAGEM 3
T *—‘1—-——/11”/
 ——
CONTROLE 9,0050
TAQUICARDIA 15 MIN. 9,0000
TAQUICARDIA 30 MIN. 8,9991
RECUPERAGAO 15 MIN. 9,0018
RECUPERAGAO 30 MIN 8,998
S~— s /
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AO
S DADOS DA TABELA 3,

CONTROLE
TAQUI

CARDIA 15 MIN. 9,0000
TAQUI

CARDIA 30 MIN. 9,0000
RECUPERACA

ERACAO 15 MIN. 9,0000

9,0000

RE ~
CUPERACAO 30 MIN

AMOSTRA (@) REFERENTES

\~E-L.A_______

AOSD
ADOS DA TABELA 9 UTILIZ ANDO A ABORDAGEM 5.

4/-—1//
CONTROLE 89047
TAQUICARDIA 15 MIN: 89950
TAQUICARDIA 30 MIN. 0,005
RECUPERACAO 15 MIN. 9,000

ECEEMCAO W




/,_./l
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TABELA '
TABELA 24 - .
. cALcuLOS DO TAMANHO MINIMO DA AMOSTRA (1) REFERENTES

AOS DAD
OS DA TABELA 10, UTILIZANDO 4 ABORDAGEM 5.

~ _

—
CONTROLE 5,0001
TAQUICARDIA 15 MIN. 9,0000
TAQUICARDIA 30 MIN. 9,0000
RECUPERAGAO 15 MIN. 80997
:‘ECUPERAcAo 30 MIN. 9,0002
L/"/
J—

MINIMO DA AMOSTRA (n) REFERENTES

TAB
\\E_I:J_.______- .
A 25 - CALCULOS DO T AMANHO

ADOS DA TABELA 11, UTILIZ

—~——
_
CONTROLE 7.2668
TA
QUICARDIA 15 MIN. 4,6268
TA
QUICARDIA 30 MIN. 4,6280
REC y
UPERACAO 15 MIN. 5,484
REC 3

___—-—‘-"_-—
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TABELA 26 : CA
26 ’
6 - CALCULOS DO TAMANHO MINIMO DA AMOSTRA () REFERENTES

AOS DAD
0OS DA TABELA 12, UT [LIZANDO A ABORDAGEM 7.

“—'\__.-—-—-"'"IT_—/
e
CONTROLE 70145
TAQUICARDIA 15 MIN. 4,8289
TAQUICARDIA 30 MIN. 5,5817
RECUPERAGAO 15 MIN. 5,6469
::ECUPERA(;AO 30 MIN, 54962
B
L’//

TABE , ,
TABELA 27 : CALCULOS DO TAMANHO MINIMO DA AMOSTRA (n) REFERENTES

AOS
DADOS DA TABELA 13, UTILIZ

D — |
P
CONTROLE 4,5000
TAQUICARDIA 15 MIN. 5,0000
TAQUICARDIA 30 MIN. 5,0000
RECUPERACAO 15 MIN: 4,5755
\REfiPERAcAo 30 MIN. %ﬂ/

_______-—-—"‘-——
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TABELA
28 CA T i T
ALCULOS DO AMANHO MINIMO DA AMOSTRA (n) REFERENTES

AOS DAD
0S DA TABELA 14, UTILIZANDO A ABORDAGEM 7.

o) M/’/
NTROLE 45001
TAQUI
CARDIA 15 MIN. 4,4996
TAQUI
CARDIA 30 MIN. 4,5209
RECUP X
ERACAO 15 MIN. 4,6311
RECUP X
o ERACAO 30 MIN. —/ﬁf//
T
TABELA 29 : CALCULOS DO TAMANHO MINIMO DA AMOSTRA
(n) REFERENTES
[LIZANDO A ABORDAGEM 7.

A0S
DADOS DA TABELA 15, UT

—

R —
o
CONTROLE 4,501
TAQUICARDIA 15 MIN: 4,5450
TAQUICARDIA 30 MIN 4,5224
RECUPERAC A0 15 MIN. 5,2186
\;Rfi[iPERAcAO 30 MIN. L”‘/‘Wféo/,

‘____—-'—"-
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CAPITULO VII

CONCLUSAQO

A estatistica, como varias outras areas da matematica, surgiu devido s necessidades do

homem de coletar, organizar e analisar dados.

Um dos campos da estatistica que mais se destacou foi a teoria da amostragem que

trabalha com alguns elementos (amostra) pertencentes a um conjunto maior (p0pulag:50) e que

fais elementos quando tomados de acordo com determinadas regras, proporcionam resultadog que

CXpressam com certa precisdo as caracteristicas da populagio em questdo.

Com base nesta teoria foram analisados dois trabalhos desenvolvidos na area biomédica
Um dos trabalhos [18] visava obter informagdes sobre as alteragdes da fungdo renal determinadag

pela taquicardia atrial induzida experimentalmente em cies e, o outro trabalho [14] visava obter
informagées sobre alteragbes renais e hemodindmicas durante taquicardia Supraventricylar
induzida experimentalmente em cies anestesiados.

No primeiro trabalho analisado [18} foi considerado um grupo de nove cies e no segundo
[14] foram considerados dois grupos de nove cdes sendo que em um destes grupos fazia-se 3
infusgo de captopril: uma droga ativa como agente antihipertensivo.

O tamanho da amostra, nos dois trabalhos, foi obtido por limitagGes vérias, sem obedecer,

Pelo menos no que os textos descrevem, qualquer técnica de escolha dentro da literatura especifica

que justificasse tais tamanhos de amostras.
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A partir desta questdio, algumas abordagens sobre obtengdo do tamanho da amostra,
encontradas na bibliografia especializada, foram utilizadas no sentido de analisar o nimero de
amostras utilizado nos dois trabalhos. No entanto, os dados presentes em tais trabalhos foram
insuficientes para que se pudesse fazer um estudo com maior riqueza de detalhes e de resultados
por permitirem o uso de, somente duas abordagens: uma para cada trabalho; ambas com o auxilio
de adaptagdes. Um estudo comparativo entre os resultados relativos ao uso de diferentes
abordagens permititia, certamente, a obtengdo de uma conclusio mais precisa e,

consequentemente uma apreciagdo melhor do numero de cées utilizados nos dois trabalhos.

O resultado obtido através das abordagens utilizadas "a posteriori" se mostraram bem

préximos daqueles utilizados nos dois trabalhos.

Uma questdo é relevante: "Sera que, de posse de tais resultados, poder-se-ia concluir que

as amostras utilizadas eram realmente representativas da populagio e, portanto, confiaveis?

Uma resposta para esta pergunta pode estar longe de ser obtida, e nem foi esta a pretenssio

curou-se fazer a andlise do tamanho da amostra sob a luz de uma

deste estudo. Aqui, pro
e surpreendeu foi a proximidade do tamanho da amostra

Significativa insuficiéncia de dados, € o qu
contida nos dois trabalhos em relagio aos resultados obtidos.

. .. . lhos, o tamanto d
icd iana for admitida nos dois trabalhos, o da

No entanto, se a suposi¢do gauss

representar com certa exatiddo as caracteristicas dg

amostra utilizado pode, certamente,

Populacio.

al suposigdo nao ¢ e forma n i resentado neste tr abalho, a
I ici 5 enhuma absurda, pois, como ap ’
1 1 g , de f

grande r a 11b1 is se a i istribui¢do normal.

> maio ia dc 5 dist ib li(,‘oes de dadOS reais < prOXIma da dlStrlbUIQd
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O estudo efetuado sugere uma metodologia para a validagio do tamanho da amostra, que
consiste em tomar uma abordagem, dentre as existentes na literatura, que utilize somente

pardmetros que estejam disponiveis e outros que possam ser determinados através destes,

Foi utilizado um pacote estatistico: Statmost que pdde ser adquirido devido ao seu custo

reduzido e que apresentou uma boa curva de aprendizagem.

Como proposta para trabalhos futuros, seria interessante utilizar varias das abordagens
sugeridas na literatura e, a partir delas fazer uma pesquisa estatistica em trabalhos com maior

riqueza de dados para, desta forma, verificar a validade de tais abordagens.
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