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Resumo

FARIAS, Rosielle da Costa, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, marco de 2018.
Um novo método para alocagcao de unidades em subamostras represen-
tativas baseado em covariaveis discretas. Orientador: Fernando Luiz Pereira
de Oliveira. Coorientador: Ivair Ramos Silva.

Em estudos experimentais, ensaios clinicos por exemplo, nos quais se deseja verifi-
car a eficacia de alguma intervencao, é fundamental a presenca de diferentes grupos
que sofrerao ou nao as intervencoes para que futuras comparagoes possam ser re-
alizadas. Para garantir que tais comparacoes sejam validas, é necessario que os
grupos apresentem caracteristicas o mais semelhantes possiveis entre si e a amos-
tra original. Este trabalho apresenta uma nova metodologia de divisao de uma
amostra original em k£ subamostras representativas em relagao a amostra original,
com base em covariaveis que definem as caracteristicas da amostra. Os resultados
obtidos demonstram que a metodologia proposta apresenta resultados bastante sa-
tisfatorios, principalmente se comparados com a técnica tradicional de selecao de
subamostras, o sorteio aleatério (amostragem aleatdria simples). As subamostras
delineadas pelo método apresentam altissimo grau de similaridade com a amostra
original, o que possibilitard estudos experimentais com viés de selecao bastante

reduzido e resultados confidveis.
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Abstract

FARIAS, Rosielle da Costa, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, March, 2018.
A new method for unit allocation in representative subsamples based on
discrete covariables. Adviser: Fernando Luiz Pereira de Oliveira. Co-adviser:
Ivair Ramos Silva.

In experimental studies, like clinic trials, where one wants to verify the eficacy of
some intervention, the presence of different groups that will suffer the or not the in-
terventions, so one can make future comparisons. To waranty that the comparisons
will be valid, it’s necessary that the groups shows the most similar characteristics
among them and the original sample. This study brings a new methodology of
division of an original sample in k representative sub-samples about the original
sample, based in the covariates that defines the original sample characteristics.
The results demonstrate that the proposed methodology shows very satisfatory
results, mainly if compared to the traditional method, the random sampling. The
sub-samples defined by the new method shows a high similarity with the original
sample, which will made possible experimental studies with low selection bias and

reliable results.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O FEnsato Clinico é uma importante ferramenta para a avaliacao de interven-
¢oes para saiude ou em qualquer area onde se deseja verificar a eficacia de algum
tratamento. Entende-se por ensaio clinico um estudo planejado cuja a finalidade
primaria seria a avaliacao da eficacia e da seguranca de intervengoes sanitarias

médicas ou cirirgicas.

Um pressuposto indispensavel na realizagao de um ensaio clinico é a aleatori-
zagao de seus tratamentos entre os participantes do estudo. O ensaio é dito um
ensaio clinico aleatorizado quando atende a este pressuposto, ou seja, quando os
individuos elegiveis ao estudo sao alocados nos diferentes grupos de tratamento de

maneira casual.

Sempre que se propoe uma metodologia que culminard em algum teste esta-
tistico, deseja-se realizar uma amostragem de modo que os grupos de tratamentos
sejam heterogéneos dentre si, ou seja, possuam a maior representatividade possi-
vel entre seus elementos amostrais. Ademais busca-se homogéneos entre os grupos,
de maneira que eles possuam caracteristicas amostrais semelhantes. Além destas
relacoes, espera-se que todos os grupos apresentem as mesmas caracteristicas da

populagao, de modo a tornar cada parcela do experimento representativa.

Usualmente, os grupos de tratamento em ensaios clinicos e demais experimen-

tos s@o definidos por meio de amostragem aleatéria simples (sorteio), o que nem



sempre garante as caracteristicas desejadas nos grupos. Caso hajam caracteristicas
que possam influenciar o problema em estudo e estas nao estejam distribuidas de

forma homogeénea entre os grupos, pode ocorrer um viés causado pela selegao.

Exemplo 1.1 Suponhamos que se deseja testar a eficacia de um novo medica-
mento para a hipertensao arterial. Para tal, foi proposto um ensaio clinico ale-
atorizado composto por dois grupos: um grupo que receberd o medicamento de
referéncia e um sequndo grupo que receberd a nova droga. Para que a eficdcia
da droga seja comprovada a mesma deve funcionar de forma similar para em to-
dos os individuos. Entretanto, suponha que existam individuos acima do peso,
sedentdrios, sob estresse e que apresentam uma alimentac¢ao inadequada. Uma md
distribuicao destes individuos dentre cada grupo poderd influenciar diretamente o
resultado do ensaio, pois sabidamente tais caracteristicas impactam diretamente
sobre a pressao arterial. Diante disso, idealmente, devemos obter grupos hetero-
géneos em relagao a esta caracteristica para que se possa garantir a fiabilidade do

estudo.

Exemplo 1.2 Determinada empresa deseja testar se um novo método de produgao
¢ mais rdpido e eficiente do que o antigo. Entretanto, diversas varidveis relaciona-
das aos operadores podem influenciar na execucao dos procedimentos, tais como:
turno, idade, sexo, tempo de servico na empresa e tempo de experiéncia no pro-
cesso antigo, dentre outros. Para isso deve-se selecionar grupos o mais homogéneos
possiveis que contemplem todos os perfis de profissionais, pois caso hajam profis-
stonais mais experientes e capacitados, em um determinado grupo, por exemplo, a

dinamica do experimento poderd ser comprometida.

Em ambos os casos supracitados, uma selecao de grupos desbalanceada em rela-

¢ao as caracteristicas populacionais podera acarretar problemas de viés de selegao,



o que possivelmente acarretaria queda na qualidade dos resultados e possivelmente

influenciaria nas conclusoes dos respectivos testes.

Em problemas desta natureza, se faz necessaria uma metologia capaz de pro-
duzir grupos amostrais que representem de maneira fidedigna a populagao, nao
s6 em termos da variavel explicativa mas também em termos das covariaveis que
influenciam no resultado do estudo. Considerando-se experimentos com grande
nimero de covariaveis, fica inviavel realizar a selecao dos grupos com base em
técnicas de planejamento de experimentos, tais como blocagem, e a simples alea-
torizacao podera nao ser capaz de garantir a homogeneidade necessaria entre os
grupos. Com base neste tipo de problema, bastante frequente na literatura, com
destaque para pesquisas na area de satide, foi desenvolvido um método computa-
cional que seleciona os elementos dos grupos de acordo com o comportamento da

populacao previamente estudada pelo pesquisador.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é apresentar e validar um método de aleato-
rizacao que respeite a estrutura populacional na definicao dos grupos em estudos
experimentais. Os objetivos especificos deste trabalho sao os seguintes:

e Descrever um método de aleatorizagao de grupos em ensaios clinicos;

e Validar metodologia apresentada baseada na analise de um conjunto de dados

reais;

1.3 Organizacao

No Capitulo 2, sera realizada uma revisao bibliografica sobre metodologias de

pesquisa na area da saude e técnicas de aleatorizacao.



No Capitulo 3, o método proposto sera discutido, bem como o conjunto de
dados utilizado na validacao da metodologia proposta e as técnicas empregadas na

analise da eficiéncia do algoritimo proposto.

O Capitulo 4, sera destinado a analise e validagao do método de aleatorizacao,
sendo seu desempenho comparado com a metodologia classica de aleatorizacao via

sorteio.

Para concluir, no Capitulo 5, serao apresentadas as conclusoes e observacoes

finais, além das propostas de continuidade do estudo.



2 Metodologias de Pesquisa na
Area da Saude

2.1 Introducao

Segundo Fontelles (2012), a Bioestatistica é definida como a aplica¢ao de méto-
dos estatisticos em pesquisas relacionadas as areas das ciéncias da vida e da saude.
A rigor, o que diferencia a Bioestatistica da Estatistica convencional é a utilizagao
de conceitos proprios e metodologias consagradas em estudos relacionados as areas
supracitadas. O jargao diferenciado da Bioestatistica induz os estudiosos da area
a intuicao de que se trata de areas distintas, entretanto, os modelos, equagoes,
teoremas e demais entes matematicos utilizados nesta area de pesquisa sao exa-
tamente os mesmos utilizados nas demais aplicacoes de estatistica, e portanto, o
mesmo rigor matematico-cientifico deve ser exigido para que se garanta a validade

e confiabilidade dos resultados de pesquisas na area da satde.

A garantia da validade de uma anélise estatistica estd vinculada a uma série
de premissas que devem ser verificadas pelo pesquisador, afim de garantir que
seus resultados apresentam as caracteristicas inerentes de um estudo cientifico e
corroborem com as metodologias estatisticas utilizadas no decorrer do estudo. De
acordo com Montgomery e Runger (2010) a condugao adequada de um experimento

estatistico deve compreender as seguintes etapas:

e descricao detalhada do problema,



identificacao de fatores preponderantes que o afetam,

proposicao de um modelo estatistico adequado,

coleta e processamento de dados,
e aplicacao e validacao do modelo proposto e

a tomada de decisao com base nos resultados obtidos.

Naturalmente, estes elementos também devem estar presentes em estudos de
problemas na area da saude. A distincao da Bioestatistica para os demais estudos
estatisticos estd principalmente na proposicao de modelos adequados e sua coleta
de dados, pois as aplicacoes estatisticas desta area, tanto por motivos técnicos
quanto pode motivos éticos, sao peculiares o suficiente para exigir metodologias

unicas de selecao e coleta de dados.

O objetivo deste capitulo é realizar uma revisao bibliografica acerca dos prin-
cipais modelos e métodos estatisticos em pesquisas na area das ciéncias da satde e
suas aplicagoes, além de explorar um dos requisitos fundamentais a boa conducgao

de um experimento estatistico, a aleatorizacao.

2.2 Estudos Observacionais

Os estudos observacionais, conforme o préprio nome indica, sao aqueles nos
quais o investigador analisa os eventos mas nao intervém nos acontecimentos re-
lacionados aos grupos observados. Eles podem ser descritivos, que se limitam a
descrever a ocorréncia de eventos de interesse e os analiticos, nos quais os pesqui-
sadores abordam de forma mais detalhada as relagoes existentes entre os eventos

de interesse e as possiveis variaveis relacionadas.

A técnicas estatisticas sao amplamente utilizadas nos estudos observacionais
analiticos. Nesta secao serao descritas as principais metodologias aplicadas nos

estudos observacionais analiticos.



2.2.1 Estudos Transversais

De acordo com Bonita, Beaglehole e Kjellstrom (2008) os estudos transversais
medem a prevaléncia da doencga e, por essa razao, sao frequentemente chamados
de estudos de prevaléncia. Em um estudo transversal, as medidas de exposicao
e efeito (doenga) sdo realizadas ao mesmo tempo. Por esse razao, nao é facil
avaliar as associacoes encontradas nesses estudos. A questao-chave nesse tipo de
delineamento é saber se a exposicao precede ou é consequéncia do efeito. Se os
dados coletados representam a exposicao antes da ocorréncia de qualquer efeito, a

analise pode ser feita de modo semelhante a utilizada nos estudos de coorte.

A expressiva popularidade deste tipo de delineamento pode ser atribuida a
diversos fatores, entre eles o baixo custo, a facilidade de realizacao, a rapidez com

que é empregado e a objetividade na coleta de dados (BASTOS; DUQUIA, 2007)

Exemplos desses estudos podem ser encontrados em Chrestani et al. (2008)
onde a ideia era avaliar a saide infantil nos municipios estudados a partir do
monitoramento de alguns indicadores béasicos de saide, dentre os quais aqueles
relacionados a assisténcia a gestacao e ao parto entre criancas menores de cinco
anos. No artigo de Sitta et al. (2010) foi realizada uma analise de estudos epidemi-
olégicos de carater transversal que focam alteragoes em pacientes afasicos adultos
para investigacao das suas principais manifestacoes. No trabalho de Mendes et al.
(2006) foi verificada a agregacao familiar de fatores de risco para doencas cardi-
ovasculares, observando frequéncia de excesso de peso e obesidade, sedentarismo,

tabagismo e hipertensao arterial

2.2.2 Estudo de Caso-Controle

De acordo com Fontelles (2012), o estudo de caso-controle é um tipo de es-
tudo observacional no qual o pesquisador seleciona, a partir de uma populacao,
dois grupos de individuos. O primeiro grupo, definido como caso, é composto de

individuos portadores de uma condicao especifica, como uma doenga ou desfecho



clinico. O segundo grupo, definido como controle, é constituido por individuos
que nao apresentam tal condigao especifica. Os dois grupos sao comparados em
relagao ao seu historico com o objetivo de detectar possiveis eventos causadores
da doenca ou fatores de risco, tornado-o um estudo retrospectivo. Um desenho

esquematico do método pode ser observado na Figura 1.

Tempo
>
Direcédo do estudo
-
Expostos
Casos
NZo expostos
Populagéo

Expostos

Controles

N&o expostos

Figura 1: Delineamento de um estudo de caso-controle

Deste modo, a proporcao de individuos expostos a determinados fatores é me-
dida e estudada em ambos os grupos. Caso a proporcao de expostos ao fator de
risco no grupo caso seja superior a do grupo controle, existem evidéncias que tal fa-
tor de risco seja preponderante na manifestagao da condi¢cao em estudo. Por outro
lado, se a proporc¢ao for superior no grupo controle, tal fator pode ser um potencial
fator de protecao, ou seja, a exposicao ao fator em estudo reduz a incidéncia da

condicao em estudo.

A selecao de individuos que irdo compor os grupos caso e controle deve ser
realizada com base em critérios rigidos para evitar possiveis vieses que possam

comprometer a qualidade do estudo. A composicao dos grupos deve ser o mais



proxima possivel entre si em relagao as caracteristicas sociodemograficas dos in-
dividuos, tais como localizacao geografica, proporgoes de sexo, faixa etaria, etnia,
etc. O tamanho dos grupos nao necessita ser necessariamente igual, pois determi-
nadas condi¢oes podem apresentar baixa prevaléncia, como por exemplo doencas

raras.

As grandes vantagens do estudo de caso-controle sao o baixo custo, a rapida
execucao e a possibilidade de verificacao de varios fatores de risco associados a um
determinado desfecho. Uma das desvantagens dos estudos de caso-controle estd
associada ao rigor na selegao dos grupos, citado anteriormente, o que pode tornar

dificil a obtencao dos individuos que atendam aos critérios de sele¢ao.

No artigo de Loffredo et al. (1994) foi feito um estudo de caso-controle onde
o grupo de casos foi composto pelos portadores de fissura labial ou labio-palatina
e de fissura palatina, sem malformagoes associadas, enquanto o grupo controle
foi formado pelos nao-portadores de quaisquer anomalias, sendo casos e controles
criangas menores de um ano. Ja em Silva et al. (2006) foi feito um estudo para
verificar a existéncia de relagao entre os acidentes ocupacionais e os riscos ergono-
micos no ambito da organizagao do processo de trabalho de Enfermagem. Outros
exemplos de estudos de caso-controle podem ser vistos em Niobey et al. (1992),

Baughman et al. (2001) e Vanderlei, Silva e Braga (2003).

2.2.3 Estudo de Coorte

Os estudos de coorte, também conhecidos como estudos longitudinais ou de
incidéncia, sao iniciados com um grupo de individuos livres da enfermidade em
estudo, que sao classificadas em subgrupos de acordo com a exposicao as potenciais
causas da doenca. Definidas as varidveis de interesse, estas variaveis sao medidas
e a coorte inteira é acompanhada com o objetivo de identificar o surgimento de
novos casos da doenca e verificar se a incidéncia difere entre os grupos formados
conforme a exposigao aos fatores de risco. (BONITA; BEAGLEHOLE; KJELLSTROM,

2008). Um fluxograma do método é apresentado na Figura 2.
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Tempo
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Expostos ao fator
de risco
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Figura 2: Delineamento de um estudo de coorte

Estudos de coorte sao excelentes formas de avaliar associacao de fatores e sao os
mais relevantes dos estudos observacionais frequentemente realizados. Sua grande
desvantagem ¢é o custo, visto que muitos individuos devem ser monitorados e ana-
lisados (ARAGAO, 2013). Além da necessidade de acompanhamento de um grande
nimero de individuos, os estudos de coorte podem requerer acompanhamento por
grandes periodos de tempo, visto que diversas doencas apenas se manifestam apos
exposicao prolongada aos fatores de risco, como por exemplo os canceres induzidos
por exposicao a radiagao, tabagismo devido a exposicao ao tabaco na infancia,
entre outros. Em alguns casos a informacao sobre a exposicao no passado pode

ser coletada no momento da definicao da coorte.

Os estudos de coorte também podem ser utilizados na investigagao de efeitos
cronicos ou tardios. Um outro percal¢o que pode surgir neste tipo de metodologia
é o estudo de doengas raras, dificultando a garantia de que o grupo em estudo
é grande o suficiente para ser significativo. Em Bloch, Melo e Nogueira (2008),

uma coorte é analisada com o intuito de verificar a adesao ao tratamento de pres-
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sao arterial. Ja em Moreira et al. (2013), o estudo de uma coorte composta por
adolescentes indicou que a obesidade é o principal agente causador de hipertensao

arterial sistémicas em jovens desta faixa etaria.

Uma alternativa bastante utilizada na reducao dos custos é a andlise de coortes
histéricas, baseadas em registros médicos ou dados prontuarios. Em Rodrigues et
al. (2006), uma coorte histdrica foi construida com base em dados de prontudrios
para o estudo de pacientes infectados com leishmaniose cutanea tratados com
antimoniato de meglumina, buscando compreender os motivos para o insucesso
do tratamento. Palacio, Candeloro e Lopes (2009) investigaram, com base em
dados registrados no departamento médico de um clube de futebol, os fatores
preponderantes a ocorréncia de lesoes em jogadores de futebol e seu tempo de

recuperacao. Outras aplicacoes de coortes histéricas podem ser encontradas em
Dias, Araijo e Laranjeira (2011) e Maciel et al. (2009).

2.3 Estudos Experimentais

2.3.1 Ensaios Clinicos Aleatorizados

Entende-se por ensaio clinico um estudo planejado cuja finalidade primaria
seria a avaliacao da eficicia e da seguranca de intervencoes sanitarias, médicas ou
cirirgicas. A organizacao Mundial da Saude assim define ensaios clinicos:”...um
experimento planejado ética e cuidadosamente com o propdsito de responder a

algumas perguntas precisas e bem delineadas”(OLIVEIRA, 2006).

Os ensaios clinicos constituem-se numa poderosa ferramenta para a avaliacao
de intervencgoes para a saude, sejam elas medicamentosas ou nao. O primeiro ensaio
clinico, nos moldes que hoje conhecemos, foi publicado no final da década de 40,
quando o estatistico Sir Austin Bradford Hill alocou aleatoriamente pacientes com
tuberculose pulmonar em dois grupos: os que receberiam estreptomicina e os que

nao receberiam o medicamento. Desta forma, ele pode avaliar, de maneira nao
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viesada, a eficicia deste medicamento (COUTINHO; CUNHA, 2005).

Segundo Lachin (1988) o objetivo de qualquer atividade cientifica é a aquisigao
de novos conhecimentos. Na investigacao cientifica empirica, novos conhecimentos
ou resultados cientificos sao gerados por uma investigacao ou estudo. A validade
de quaisquer resultados cientificos depende da forma como os dados ou observacoes
sao coletados, ou seja, no projeto e na conducao do estudo, bem como a forma
como os dados sao analisados. Tais consideragoes sao muitas vezes as areas de
especializacao do estatistico. A analise estatistica por si s nao é suficiente para
fornecer validade cientifica, porque a qualidade de qualquer informacao derivada
de uma analise de dados é determinada principalmente pela qualidade dos proprios
dados. Portanto, no esforco para adquirir informagoes cientificamente validas, é

preciso considerar todos os aspectos de um estudo: desenho, execucao e anélise

Estudos que utilizam ensaios clinicos sao amplamente utilizados, sobretudo em
estudos relacionados as ciéncias da saude, por exemplo em estudos de bioequiva-
lencia, teste de novas drogas e novas terapias. Em Pereira, Mesquita e Gomes
(2014) ensaios clinicos foram utilizados para comparagao entre métodos minima-
mente invasivos no tratamento da doenga venosa cronica dos membros inferiores;
no estudo de Fukuda et al. (2011) testou a eficdcia a curto prazo do laser de baixa
intensidade em pacientes com osteoartrite do joelho; no experimento de Amorim e
Santos (2003) buscavam testar a eficacia e a tolerancia do gel de aroeira (Schinus

terebinthifolius Raddi) para tratamento da vaginose bacteriana.

Para que os ensaios clinicos apesentem validade cientifica, é necessaria a obser-
vacao de aspectos relacionados ao planejamento estatistico do estudo. Um ensaio
clinico que atende a todos os requisitos metodologicos referentes a tal planejamento

¢ denominado ensaio clinico aleatorizado.

Diz-se que um ensaio clinico é aleatorizado quando os individuos elegiveis ao
estudo sao alocados nos diferentes grupos de tratamentos de maneira casual, se-
gundo, por exemplo, a geragao de uma sequéncia de numeros aleatérios em um

programa de computador. Em um ensaio aleatorizado, portanto, nao ha qualquer
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controle do pesquisador sobre a decisao de destinar um paciente a um ou outro
grupo; e nem os pacientes participam desta escolha. Os primeiros experimentos
aleatorizados foram realizados na agricultura, e suas ideias foram posteriormente
adaptadas aos outras areas da pesquisa cientifica. Os propdsitos da aleatorizagao
sao: (a) evitar vieses e (b) garantir que os pressupostos exigidos pelos métodos

tradicionais de andlise estatistica sejam respeitados. (MARTINEZ, 2007)

O principio da aleatorizacao é agora uma caracteristica fundamental do método
cientifico e é empregado em muitos campos de pesquisa empirica. A aleatorizacao
¢ um problema em cada um dos trés componentes de um ensaio clinico: planeja-
mento, conduta e analise. Ensaios clinicos aleatorizados utilizam a probabilidade
como um método de atribuicao de tratamentos aos pacientes (ROSENBERGER; LA-

CHIN, 2015).

Diversos sao os estudos baseados em ensaios clinicos aleatorizados. Em Ma-
rinho et al. (2007) foi realizado um ensaio clinico aleatorizado para verificar se a
pratica do Tai Chi Chuan na populagao idosa apresenta efeitos positivos no con-
trole do equilibrio, na incidéncia de quedas e no medo de cair. Na pesquisa de
Marinho, Chaves e Tarabal (2014) foi realizado uma revisdo sistemética de en-
saios clinicos aleatorizados do efeito da intervencao da dupla-tarefa na marcha em
portadores da doenga de Parkinson. No trabalho Lustosa et al. (2011) foi feito
um ensaio para verificar o efeito do treinamento de for¢a muscular com carga na
capacidade funcional e forca muscular dos extensores do joelho e sua associagao,
apos treinamento, em idosas pré-frageis da comunidade. Diante dos estudos cita-
dos, percebe-se a ampla utilizacao de ensaios clinicos aleatorizados em pesquisas

na area da saude.

2.4 Meétodos de Aleatorizacao

A aleatorizacao é o principal fundamento na utilizacao dos métodos estatisticos

na experimentacao. Por aleatorizacao, entende-se que tanto a alocagao do material
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experimental quanto a ordem na qual os ensaios individuais do experimento serao

executados sdo determinados de maneira aleatéria (MONTGOMERY, 2001).

De acordo com Altman (1990), existem dois motivos principais para utilizagao
da aleatorizacao. O primeiro motivo é a prevencao de vicios. A aleatorizagao visa
garantir que os grupos que receberao determinados tipos de intervencao sejam o
mais homogéneos possivel. Em ensaios clinicos aleatorizados, por exemplo, se a se-
lecao dos sujeitos que receberao tratamento foi de responsabilidade do pesquisador,
existe uma grande chance de que a selecao seja viciada, seja de forma inconsciente
ou mesmo conscientemente. Nestes estudos, a aleatorizacao também garante a

distribuicao ética dos tratamentos, sem privilégios a nenhum dos sujeitos.

O segundo motivo para utilizagao de técnicas de aleatorizacao estd balizado na
metodologia de modelagem estatistica. Toda a teoria estatistica estd baseada na
ideia de amostras aleatérias. De modo geral, a modelagem estatistica utilizada em
experimentagao tem como pressuposto que os erros experimentais sejam variaveis
aleatorias independentemente distribuidas. A aleatorizacao geralmente garante
que esse pressuposto seja valido. Além disto, uma amostragem realizada adequa-
damente garante uma distribuicao igualitaria dos fatores externos nao controlaveis

que podem estar presentes na experimentacao

Existe uma infinidade de técnicas de aleatorizacao, cada qual aplicada a deter-
minados tipos de experimentos. A seguir serao apresentadas as metodologias mais
utilizadas na aleatorizacao em experimentacao, em particular na area da satude: as

aleatorizagoes simples, em bloco e estratificada.

2.4.1 Aleatorizacao Simples

De acordo com Vaz et al. (2004) é a forma mais basica de aleatorizagao, tam-
bém pode ser denominada aleatorizacao completa e é melhor explicada através
de exemplo: ao lancar uma moeda nao viciada, cada vez que um participante é

apresentado para aleatorizagao; se o lancamento resultar em cara, o participante
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¢ integrado no controle. Se o resultado do langamento for coroa o participante é

alocado no grupo de intervencao (por exemplo).

A sua vantagem é o facil entendimento do método. De modo geral, este método
gera grupos com numero similar de participantes, entretanto, desequilibrios podem
ocorrer em qualquer estégio do processo, particularmente em pequenos grupos. Por
exemplo, em um grupo de 20 individuos, a probabilidade de ocorrer uma divisao
de grupos de do tipo 12/8 ou mais desbalanceados é de 50%. Tais desequilibrios
tendem a reduzir a habilidade de deteccao de diferencas entre grupos e por este

motivo, este método de aleatorizacao nao ¢é recomendado para grupos pequenos.

2.4.2 Aleatorizacao em Bloco

De acordo com Suresh (2011), o método de aleatorizacao em blocos tem como
objetivo aleatorizar sujeitos em grupos de tamanhos iguais, garantindo o equilibrio
entre os tamanhos de amostra entre os grupos durante todo o periodo de estudo.
Blocos sao pequenos e equilibrados grupos de sujeitos com determinadas caracte-
risticas pré-estabelecidas, que manterao o mesmo ntmero de individuos em todos
os tempos. O tamanho do bloco é determinado pelo pesquisador e deve ser um
multiplo do nimero de grupos. Por exemplo, com dois grupos de tratamentos, o
tamanho do bloco deve ser de 4, 6, 8 ou outro multiplo de 2. Apds a determinacao
do tamanho do bloco, todas as possiveis combinagoes de tratamentos dentro dos
blocos deverao ser calculadas. Entao, os blocos sao sorteados aleatoriamente para

determinar quais pacientes serao alocados em que grupos.

Embora o equilibrio no tamanho da amostra possa ser obtido com esta metodo-
logia, é possivel que os grupos gerados apresentem incomparabilidade em termos de
suas covariaveis. Pode ocorrer por exemplo que um dos grupos atribuidos possua
uma maior incidéncia de doengas secundérias ao tratamento. Estas podem atuar
como variaveis de confundimento e influenciar negativamente os resultados do ex-
perimento. Como medida preventiva, é de suma importancia o controle de possiveis

covariaveis inerentes as entidades em pesquisa, pois tais desequilibrios podem in-
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troduzir vicio nas analises estatisticas e reduzir o poder do estudo. Deste modo,
métodos de aleatorizagao de grupos que sejam capazes de levar em consideracao as
caracteristicas individuais com base nas covariaveis existentes na composicao dos

blocos sao altamente desejaveis.

2.4.3 Aleatorizacao Estratificada

O método de aleatorizacao estratificado surge da necessidade de controlar e
equilibrar a influéncia das covariaveis (SURESH, 2011). Este método pode ser usado
para garantir equilibrio entre os grupos em termos de suas caracteristicas relaciona-
das as covariaveis. Covariaveis especificas podem ser identificadas pelo pesquisador
que compreende a influéncia de cada covaridvel tem na variavel resposta. A ideia
geral do método consiste na definicao de um bloco para cada combinacao de cova-
riaveis possivel e assim, designar os individuos no bloco apropriado em funcao de
suas caracteristicas. Apds a destinacao dos individuos para os respectivos blocos,
uma aleatorizacao simples ¢é realizada para designar os individuos que receberao

cada tipo de tratamento.

A aleatorizacao estratificada controla as possiveis influéncias de covariaveis
que podem viciar as conclusoes de uma pesquisa. Por exemplo, em um estudo
de reabilitacao motora, sabe-se que a idade dos individuos afeta diretamente a
capacidade de recuperacao da mobilidade. Deste modo, deve-se estratificar pri-
meiramente a amostra por idade e s6 depois desta estratificacao deve-se proceder
a distribuicao dos individuos dentre os tratamentos. E a principal vantagem da
estratificacao, além do controle dos efeitos das covariaveis é a simplicidade de sua
aplicagao e sua aplicabilidade em pequenos estudos. Entretanto, para grupos gran-
des de individuos e covariaveis, a estratificacao se torna bastante complexa. Desta
complexidade emerge a necessidade do desenvolvimento de métodos que tornem
a tarefa de estratificar grupos de individuos com diversas covariaveis envolvidas

mais simples e eficiente.
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3 Material e Métodos

3.1 Introducao

Nesta secao sera apresentada uma metodologia de aleatorizacao de tratamen-
tos dentro de uma amostra que se submetera a um ensaio clinico aleatorizado,
bem como os procedimentos utilizados na afericao de sua precisao em garantir a

formacao de subgrupos homogéneos dentro da amostra inicial.

3.2 Método Simulado de Alocacao de Grupos

Conforme descrito no capitulo anterior, um dos problemas encontrados du-
rante a realizacao de um ensaio clinico experimental é a definicao dos grupos de
tratamento e controle. Por motivos éticos e de representatividade estatistica da
amostra, tal definicao deve ser realizada completamente ao acaso e garantir que
cada grupo, enquanto subamostra, apresente uma estrutura de dados que seja re-
presentativa em relacao a amostra total, que por sua vez deve ser representativa

em termos da populacao de interesse.

Para garantir os objetivos mencionados, este trabalho propoe a criacao de
um algoritmo baseado em simulagao computacional que realizara a separacao dos
grupos contemplando as caracteristicas de interesse de um estudo experimental.
O algoritmo tem como objetivo delimitar em grupos uma amostra que se sujeitard

um ensaio clinico, garantindo a similaridade dos grupos em relagao a amostra total
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e a populacao. O método de divisao dos grupos dos ensaios clinicos aleatorizados

foi desenvolvido em linguagem R e, para uma melhor compreensao da metodologia,

os passos utilizados no processo de alocagoes dos individuos nos grupos dos ensaios

clinicos sao apresentados a seguir, considerando uma amostra de p varidveis com

um total de m categorias.

1° Passo.

2° Passo.

3° Passo.

4° Passo.

5° Passo.

6° Passo.

Inicialmente, o algoritmo efetua a leitura dos dados, registra o niimero de

categorias presente em cada varidvel e os armazena em um vetor ordenado.

O algoritmo recebe as proporcoes das categorias de cada variavel e cria um
vetor ordenado contendo as proporcoes das categorias de cada variavel na

amostra original completa pops = (p1, P2, *** 5 Pm)-

Realiza, de forma aleatoria, a divisao da amostra inicial em &k grupos de ta-
manho igual n/k, em que n é o tamanho da amostra. Se o resultado obtido
de n/k nao for um algarismo inteiro, o tamanho de cada grupo serd arredon-
dado para o proximo inteiro. Assim, fica definido o niimero de elementos nos

grupos.

Apés a divisao dos k grupos, sao calculadas as proporgoes das categorias de

cada variavel em cada um dos grupos, de acordo com os passos 1-2 e é criado

o vetor de proporgoes pix = (Pik, P2ks *** 5 Pmk)-

Calcula-se a somas das distancias euclidianas entre os vetores de proporcoes
das k subamostras e as proporgoes originais da amostra total, definida como

Dy. Ou seja:

Dy = Z \/(pu — Dobs)' (P15 — Dobs) (3.1)

i=1

Essa sera a métrica otimizada na simulagao.

Geram-se novas subamostras de acordo com o 4° passo e calcula-se uma nova

métrica para as novas subamostras, em conformidade com o passo 6, a saber:
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D, = Z \/(in - pobs)/(p2i - Pobs) (3-2)

i=1
7° Passo. As métricas das subamostras sao comparadas. A amostra cuja divisao de
subgrupos apresentar o menor valor de D é mantida como amostra mais
verossimil a original e serd a base da proxima simulagao. A amostra que

apresenta o maior valor de D serd descartada.

8° Passo. Repete-se os passos 6 e 7 até que a métrica D atinja um critério de parada pré-
estabelecido ou até que determinado niimero maximo de simulacoes ocorra.
A amostra que apresentar o menor valor de D sera aquela que possui maior
similaridade em termos de proporg¢ao das variaveis categoricas entre os grupos

se comparado as proporgoes originais.

A Figura 3 apresenta o pseudo-cédigo do método.

algoritmo
leia o banco de dados
/* escolha de subgrupo inicial*/
escolha Sy
/* cdlculo da distancia entre vetores de propor¢ées */

k
calcule Do = > \/(Poi — Pobs)' (Poi — Pobs)
=1

D « DO
Sopt — SO
para j = 1 faca
/* escolha de movo subgrupo */
escolha S;
/* cdlculo da distdncia entre vetores de propor¢éoes */

k
calcule Dj = -21 V(©ji = Pobs) (Dji — Pobs)
1=
se Dj < D entao
Sopt < Sj
senao
mantenha Sopt
fim se
enquanto j <=mnsim ou D =0
fim para
imprima Sopt
fim algoritmo

Figura 3: Algoritmo de selegao de subgrupos
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De forma resumida, o método verifica a diferenca existente entre as proporgoes
das categorias de cada variavel entre os subgrupos simulados e a amostra original.
Uma divisao bem definida dos subgrupos acarretard em um valor de D proximo
de zero, que em ultima analise significa que a divisao manteve a estrutura presente
nos dados originais em relagao a proporc¢ao de casos ocorrido em cada variavel que

0 compoe.

3.3 Meétodos de verificacao da qualidade da divi-
sao

O algoritimo proposto tem como objetivo a distribuicao dos elementos da po-
pulagao em estudo em £ subgrupos amostrais, de modo que as proporgoes originais
de cada variavel esteja representada da forma mais fidedigna possivel em cada um
dos grupos experimentais. Em suma, é necessario que as proporcoes das variaveis
em cada subgrupo seja o mais proxima possivel do valor amostral. Além disto,
espera-se que o método apresente resultados superiores a amostragem aleatéria
simples, metodologia tradicionalmente utilizada na composi¢ao de grupos amos-

trais.

Para verificar tais suposicoes, serao utilizados métodos de estatistica classica
univariada, paramétricos e nao paramétricos. As técnicas a seguir irao compor os
descritores que indicaram a qualidade da distribuicao dos elementos nos subgrupos

amostrais.

3.3.1 Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE

A raiz do erro quadrdatico médio, on RMSE (do inglés root mean squared error),
como o proprio nome indica, ¢ uma medida quadréatica dos erros de estimacgao
(HAIR et al., 2009). Ele calcula a magnitude média do erro de estimagao. O célculo

do RMSFE pode ser realizado a partir da seguinte férmula:



21

em que

e y;: Valor observado nos dados;
e {;: valor estimado com base na modelagem de interesse;

e n: tamanho da amostra em estudo.

O RMSE ¢ uma medida bastante empregada na avaliacao de ajuste de modelos
preditivos e sua qualidade de ajuste. Uma importante caracteristica desta métrica
é que esta atribui maior peso a erros de grande magnitude. Esta caracteristica
decorre do fato de que os erros sao elevados ao quadrado anteriormente ao calculo
da média. Devido a esta caracteristica, o RMSE é bastante tutil quando grandes

erros sao particularmente indesejaveis.

Neste estudo, o RMSE sera bastante empregado na validagao do modelo, pois
busca-se uma distribuicao de proporg¢oes simuladas tao proximas das proporcoes
observadas quanto se consiga e portanto, grandes erros devem ser evitados, pois
um erro grande em uma proporc¢ao, digamos, p implica diretamente em seu com-

plementar 1-p.

3.3.2 Scatterplot

Segundo Montgomery e Runger (2010), o Scatterplot é uma das nossas fer-
ramentas mais poderosas para a analise de dados. O grafico de dispersao é uma
representacao grafica da relacao entre duas ou mais varidaveis. Num grafico de
duas varidveis x e y, cada ponto no grafico é um par x-y. A Figura 4 apresenta um

exemplo de Scatterplot, também conhecido como diagrama de dispersao.
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Scatterplot

Valores ajustados

Valores observados
Figura 4: Scatterplot relacionando valores observados e esperados

3.4 Banco de dados

O emprego da técnica proposta, bem como sua capacidade de criar grupos de
individuos homogéneos em relacao as variaveis de interesse da populacao alvo, foi
realizado em um banco de dados proveniente de um projeto de pesquisa denomi-
nado Coorte de Universidades Mineiras - CUME que foi aprovado pelos Comités
de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da UFV e da UFMG (n° do parecer
596.741-0/2013), bem como o estudo de validagao (n° do parecer 1.588.799/2016).

O desenvolvimento desta técnica também foi motivado para suprir uma de-
manda de uma aleatorizagao para formacao de grupos de individuos homogéneos,
considerando determinadas varidveis populacionais de interesse, que participaram
de um ensaio clinico randomizado do projeto nomidado de Prevencao da Fadiga,
aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da UFOP, (n° do parecer CAAE:
39682014.7.0000.5150).
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4 Resultados e Discussao

4.1 Introducao

Definido o algoritimo de distribuicao dos grupos amostrais, neta secao serao
realizados experimentos computacionais para primeiramente estudar a convergeén-
cia do método, de forma a se estabelecer o nimero de simulacoes que propicie
uma divisao de grupos que seja suficientemente representativa. Definido tal ni-
mero minimo de simulagoes que reduz consideravelmente a distancia euclidiana em
comparagao com a amostragem aleatoria simples, serao analisados alguns casos se-

lecionados para exemplificar a eficacia do método proposto.

4.2 Desempenho computacional

4.2.1 Determinagao do nuimero de simulacoes

Para estabelecer um niimero de simulagoes que seja razoavel e atenda a critérios
de qualidade em relacao a resposta inicial, oferecida pela amostragem aleatéria
simples (sorteio), considerando o banco de dados apresentado na se¢ao 3.4, foram
estabelecidos 36 cenarios hipotéticos, onde se deseja dividir amostras de tamanho
50, 100 e 150 em grupos de tamanho 2, 8 e / considerando-se um total de 3,
4, 5 e 6 variaveis. A combinagao destas trés caracteristica gera os 36 cenarios

mencionados.
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Em cada um dos cendrios apresentados foram realizadas 30 mil simulacoes. Os
resultados foram gerados a partir de um computador dotado de processador Intel

core 15 octa-core 2.3 Ghz e 8gb de memoria ram.

Segundo a metodologia descrita no capitulo 3, todas as variaveis se apresentam
na escala nominal. Em casos em que as variaveis explicativas se apresentem na
escala ordinal ou continua, os dados deverao ser categorizados a critério do pesqui-
sador. O critério de otimizagao definido é a soma das distancias euclidianas entre o
vetor ordenado de proporcoes de cada nivel das variaveis explicativas da populacao

e os vetores de proporgoes cada subgrupo amostral definido pelo método.

Os resultados apresentados na Tabela 1 se referem ao nimero de simulagoes
necessarios para se atingir uma melhoria percentual de k% da distancia euclidiana
do método em relacao a amostragem aleatoria simples, sendo k£ obtido a partir da

seguinte relagao:

b daas — dnumr
daas

em que:

e ( : distancia euclidiana entre os vetores de proporcoes;
e AAS : Amostragem aleatoria simples;

e NM : Nova metodologia apresentada neste trabalho.

Mesmo que a distancia entre os vetores de proporgoes, exclusivamente, nao
represente indicios suficientes sobre a eficacia do método, ela servird como uma
base inicial para definicao de um niimero aproximado de simulacoes que apresenta
resultados consistentes para diversos cendrios. Pode-se entender que o algoritimo
atingiu um patamar estavel nos casos em que apés, um dado niimero de simulagoes,
o método nao consegue produzir reducao percentual, independente do niimero de

simulacoes, indicando que foi atingido um minimo local.
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Tabela 1: Numero de iteracoes necessarias para redugao da distancia inicial até
determinados limiares percentuais

Nimero Tamanho N° de Melhoria percentual da distancia euclidiana inicial
de grupos da amostra variaveis 5% 10% 20% 30% 40% 50% @ 60%  70%
3 2 2 2 3 3 3 15 15
50 4 4 4 10 10 10 54 2916 3640
5 4 4 4 10 10 72 775 3640
6 4 4 9 13 44 44 2361 6266
3 6 19 19 33 166 166 2860 *
5 100 4 9 9 37 343 404 404 5856 *
5 2 4 7 9 9 37 1811 8034
6 4 4 4 38 38 1214 5990 *
3 4 4 4 13 13 151 5761 *
150 4 2 2 2 12 12 13 13 1316
5 2 2 2 13 13 13 13 20502
6 2 2 13 13 419 767 * *
3 4 14 14 14 26 97 3357 *
50 4 25 33 34 54 2014 26597 * *
5 25 25 50 253 681 28440 * *
6 4 4 9 52 253 253 28440 *
3 2 2 11 50 69 418 * *
4 2 4 4 61 61 628 * *
3 100 5 2 2 2 4 61 61 * *
6 2 2 4 61 3663 * * *
3 4 14 20 623 1203 5643 * *
150 4 2 2 32 47 253 299 299 *
5 2 2 2 32 299 6519 * *
6 2 2 2 47 299 * * *
3 7 7 27 164 164 * * *
50 4 4 4 17 17 297 1121 * *
5 4 4 17 17 401 * * *
6 4 4 17 37 297 19262 * *
3 19 19 55 72 966 * * *
4 37 40 2372 % * * * *
4 100 5 2 2 2 387 2372 * * *
6 2 2 2081 % * * * *
3 2 2 121 597 623 * * *
150 4 2 2 2 2 299 4713 * *
5 2 2 2 2 335 * * *
6 2 2 335 335 * * * *
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Entre os cenarios estudados, observou-se uma melhoria percentual méaxima de
70%, sobretudo nos cendrios em que a amostra foi dividida em dois subgrupos.
Casos nos quais a amostra foi separada em trés subgrupos apresentaram melhoria
maxima de 60% enquanto a divisao em quatro grupos gera uma reducao percentual

maxima de 50%.

Entre todos os cendrios observados, um nimero de 7 mil simulagoes garan-
tiu a estabilizagao de aproximadamente 83,33% dos casos. Dentre os casos que
nao atingiram estabilidade, o mesmo niimero de simulac¢oes garantiu uma reducao
percentual da distancia no méaximo 10% menor que a reducao maxima alcancada,
indicando que apesar de nao obter um valor 6timo em todos os casos, tal niimero
de simulagoes apresenta resultados satisfatérios em todos os cenarios estudados.
Por se tratar de um nimero razoavel de simulacoes, que garante uma reducao
consideravel na métrica de otimizacao, nos casos que serao estudados na sequéncia

serao utilizadas 7 mil simulagoes.

4.2.2 Tempo médio de simulacao

O tempo médio de duracao do procedimento de simulacao foi avaliado nos 36
cenarios, considerando o numero estabelecido de 7 mil simulagoes, com o intuito
de se verificar a eficiéncia do método em termos do tempo computacional. Para
tal, foram realizadas analises descritivas para verificar o comportamento do tempo

diante das diferentes situacoes simuladas com a utilizacao de tabelas e boxplots.

Diante dos resultados obtidos na Figura 5 e na Tabela 2 percebe-se que o
aumento do nimero de subgrupos impacta diretamente no tempo de simulagao,
sendo que quanto menor o nimero de subgrupos em que se dividira a amostra

total, menor sera o tempo de convergéncia do método.

Em relagdo ao tamanho da amostra (Tabela 3, Figura 6), ndo existem evidén-
cias que indiquem um impacto no tempo de convergéncia com o seu incremento,

pois observa-se que o tempo médio e mediano é praticamente o mesmo pra qual-
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Tabela 2: Estatisticas descritivas - Tempo de simulacao em segundos vs Nimero
de Subgrupos

Numero de Subgrupos Média Mediana Desvio Padrao Distancia Interquartilica

2 6,38 7.15 1,33 1,68
3 9,87 9,54 2,2 3,46
4 12,19 11,87 2,54 3,71
£ | |
'_

I I I
2 3 4

NUmero de subgrupos

Figura 5: Boxplot: Tempo de simulagao vs Nimero de Subgrupos



28

quer tamanho. Tal resultado implica que o método é eficiente em termos de tempo

de simulacao, independente do tamanho da amostra original.

Tabela 3: Estatisticas descritivas - Tempo de simulagao em segundos vs Tamanho
da amostra

Tamanho da Amostra Média Mediana Desvio Padrao Distancia Interquartilica

50 9,45 8,86 2,72 3.2
100 9,38 9,03 3,43 45
150 9,61 9,39 3,04 3,6

14
|

12
|

Tempo de Simulagéo (segundos)

I I I
50 100 150

Tamanho da Amostra

Figura 6: Boxlot: Tempo de simulacao vs Tamanho da amostra

Ja o nimero de varidveis do banco de dados tem impacto direto no tempo de
simulagao, de acordo com os resultados apresentados na Tabela 7 e na Figura 4,
indicando que quanto maior o niimero de variaveis maior serd o tempo de conver-

gencia.
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Tabela 4: Estatisticas descritivas - Tempo de simulagao em segundos vs Niumero
de variaveis

Numero de Varidaveis Média Mediana Desvio Padrao Distancia Interquartilica

3 7.29 7.76 1,74 3

4 8,8 8,67 1,92 2,93
5 10,37 10,19 3,64 4,94
6 12,15 11,63 3,29 6,11

14
|

10
|

Tempo de Simulagéo (segundos)

NUmero de Variaveis

Figura 7: Boxplot: Tempo de simulagao vs Niimero de variaveis
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Sobre o tempo de simulacao, observa-se que apenas as o numero de variaveis
e o numero de subgrupos impacta diretamente no tempo de simulacao, ou seja,
apenas estes fatores acrescentam complexidade ao problema, impactando em alte-
racoes significativas no tempo computacional. Entretanto, independente das carac-
teristicas da simulagao, em todos os cenarios o algoritimo convergiu rapidamente,
com tempo médio de convergéncia inferior a 16 segundos para 7 mil simulagoes.
Tal eficacia permite que, a critério do pesquisador, possam ser realizados maiores

nimeros de simulagoes sem que haja lentidao no processo.

4.3 Analise de eficiéncia do método

Verificado o desempenho computacional do algoritimo proposto, foi realizada
a analise da eficiencia do método em termos da qualidade da distribuicao dos
individuos em cada subgrupo em relacao a sua capacidade de gerar tais grupos
de forma homogénea e verossimil com a populacao alvo. Para tal, comparamos
os resultados obtidos com a nova metodologia com as proporcoes da populagao
original, bem como os resultados obtidos pelo método tradicional de distribuicao,
a amostragem aleatéria simples (sorteio aleatério). Foram utilizadas ferramentas
graficas e como medida de desempenho a raiz do erro quadratico médio, que a

partir deste ponto, por simplicidade foi representada pela sigla RMSE.

Alguns dos cenarios simulados serao apresentados individualmente e, na sequén-

cia, uma andlise geral dos resultados sera realizada.

4.3.1 Distribuicao de amostra de tamanho 50 e 6 variaveis
em 2 subgrupos

Inicialmente foi analisado o método de amostragem aleatéria simples. Na Fi-
gura 8, observa-se que método tradicional apresentou subamostras com certa simi-
laridade em relagao a amostra original. Porém, na subamostra 2, percebe-se que o

método falhou em distribuir os casos na variavel LDL, pois tal subgrupo nao apre-
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sentou os trés niveis presentes na amostra original. Além desta auséncia, observa-se
desequilibrio entre as subamostras, sendo que se espera uma homogeneidade maior

entre as mesmas.

Amostra Original

14% 12% 10% 8%

22%

32%
88% 90%

cC
HDL
LDL

Glicose
Presséao

Triglicérides

Subamostra 1 Subamostra 2

8% 8% 0 8% 8% 8% 4%
12% 2006 16% 12%
ougs 3% 16% 20% 32%

12%
28%

92% 889

8} -
[a)
© I

LDL

CcC
HDL
LDL

Glicose
Pressao
Glicose
Pressao

Triglicérides
Triglicérides

Figura 8: Distribui¢ao dos subgrupos por AAS para amostra de tamanho 50 e 6
variaveis em 2 subgrupos

Ja o método proposto neste trabalho apresentou resultados mais consistentes
(Figura 9) para o cendrio. Apesar de também pecar na auséncia de todos os niveis

na segunda subamostra, o método apresentou resultados mais compativeis com a
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amostra original e homogéneos entre si.

Amostra Original

14% 12% 10% 8%

22%

32%
88% 90%

CcC
HDL
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Triglicérides

Subamostra 1 Subamostra 2

A0 e
12% 12% 12% - 160 12% 8% 129
20% 3204 16% 320 12%
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HDL
LDL

Glicose
Pressao
Glicose
Presséao

Triglicérides
Triglicérides

Figura 9: Distribuicao dos subgrupos pelo novo método para amostra de tamanho
50 e 6 variaveis em 2 subgrupos

Verificando-se o diagrama de dispersao entre as proporcoes observadas e as
proporcoes de cada subamostra, observa-se que apesar de apresentar certa proxi-
midade da diagonal do primeiro quadrante, existe uma maior dispersao dos valores
no método de amostragem aleatéria simples (Figura 10). Para a distribuicao rea-
lizada, foi observado um valor de RMSE de 0,065.
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Amostragem Aleat6ria Simples
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Figura 10: Diagrama de dispersao - AAS vs Proporgoes reais - amostra de tamanho
50 e 6 variaveis em 2 subgrupos
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Para a mesma amostra, a metodologia proposta apresentou um diagrama de
dispersao com maior aproximagao dos valores observados a diagonal do primeiro
quadrante (Figura 11), o que indica uma maior similaridade entre as proporgoes

simuladas e aquelas observadas na amostra original.

Além desta percepcgao grafica, o valor de RMSE observado foi de 0,038, o que
representa uma reducao de aproximadamente 50% no valor do RMSE observado
na AAS, fato que corrobora com a conclusao anterior. Assim, observa-se que, para
o cenario apresentado, a metodologia proposta apresenta resultados superiores se

comparados com aqueles apresentados pela abordagem tradicional.

Numero de simulagbes: 7000

— « Subamostra 1
« Subamostra 2
o
A Y
@
o
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© ©
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= °©
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~
o
o ®
e e
[ ] [ ]
RMSE =0.038
o | e®
o
I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Proporg6es observadas

Figura 11: Diagrama de dispersao - Método simulado vs Proporcoes reais - amostra
de tamanho 50 e 6 variaveis em 2 subgrupos

A seguir, apresentaremos os resultados para um segundo cenario, com mais



35

subamostras e menos varigveis.

4.3.2 Distribuicao de amostra de tamanho 100 e 4 variaveis
em 4 subgrupos

Os resultados obtidos pelo sorteio aleatério simples (Figura 12), assim como no
cenario anterior, pecou em representar a totalidade dos niveis em duas das quatro
subamostras, sobretudo na varidavel LDL. Tal fato pode ser explicado pela baixa

proporc¢ao dos niveis da varidvel.

Além destas auséncias, novamente observa-se uma heterogeneidade entre as
quatro subamostras. Por exemplo, enquanto o nivel mais frequente da varidvel
LDL originalmente apresenta-se em 66% dos individuos, as subamostras apresen-
tam proporcoes de 64%, 80%, 48% e 72%, respectivamente. Ou seja, além do
afastamento das proporgoes em relagao ao valor original, existe discrepancia entre
si, o que nao é desejado pelos pesquisadores, sobretudo em estudos na area da

saude.

Os resultados obtidos pelo novo método, apresentados na Figura 13, apresen-
taram uma maior representatividade em termos dos niveis de cada variavel, sendo
que em apenas uma das subamostras os niveis com baixa propor¢ao deixaram de
ser representados. Outro ponto positivo foi a homogeneidade apresentada entre
as subamostras, bastante superior se comparada aquelas geradas pela amostragem

aleatoria simples.

O diagrama de dispersao das proporgoes reais vs valores ajustados (Figura
14) apresenta um afastamento considerdvel da reta diagonal, indicando que as
proporcoes geradas pela amostragem aleatoria simples, conforme mostrou o gréfico

de perfil, apresenta proporcoes de subamostras que nao sao similares as originais.

Em contrapartida, o diagrama apresentado na Figura 15, gerado pelas suba-
mostras obtidas pelo novo método, apresentam-se mais proximos a diagonal do

primeiro quadrante e com menor dispersao, indicando que as subamostras geradas



36

Amostra Original

91% 93%

LDL
HDL
Glicose

Triglicérides

Subamostra 1 Subamostra 2

8% 8%

92% 92%

— = | =
o &)
g I g 8 I 2
S g g 2
o ] o o
@ B
S oS
o =)
= =
Subamostra 3 Subamostra 4

92% 92%

4 —
) [a)
- I

Glicose
LDL
HDL
Glicose

Triglicérides
Triglicérides

Figura 12: Distribuicao dos subgrupos por AAS para amostra de tamanho 100 e
4 variaveis em 4 subgrupos
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Amostra Original
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Figura 13: Distribuicao dos subgrupos pelo novo método para amostra de tamanho
100 e 4 varidveis em 4 subgrupos
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pelo novo método de fato sao mais fidedignas a amostra original se comparadas
aquelas geradas pela AAS. Em termos do RMSE, enquanto o método tradicional
apresenta valores proximos de 0,25, o novo método apresentou RMSE de aproxi-

madamente 0,11, ou seja, observa-se uma reducao da métrica superior a 50%.

Amostragem Aleat6ria Simples
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Figura 14: Diagrama de dispersao - AAS vs Proporgoes reais - amostra de tamanho
100 e 4 variaveis em 4 subgrupos

Assim como no caso explorado anteriormente, neste cenario, o método simulado
também supera o tradicionalmente aplicado, gerando subamostras mais similares
a populacao original que garantirao uma maior representatividade de cada uma

delas.

O terceiro e dltimo caso analisado individualmente apresenta um cenério com

um numero intermediario de grupos e de variaveis.
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Numero de simulagbes: 7000
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Figura 15: Diagrama de dispersao - Método simulado vs Proporgoes reais - amostra
de tamanho 100 e 4 variaveis em 4 subgrupos
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4.3.3 Distribuicao de amostra de tamanho 150 e 5 variaveis
em 3 subgrupos

O cenério a seguir apresenta uma distribuicao da amostra original em trés
subgrupos. Na Figura 16 , observa-se que assim como os casos anteriores, a amos-
tragem aleatéria simples dos grupos peca na representatividade de niveis com baixa
frequeéncia, sendo que na subamostra 3, novamente na variavel LDL nao esta pre-

sente um dos niveis.
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Figura 16: Distribuicao dos subgrupos por AAS para amostra de tamanho 150 e
5 variaveis em 3 subgrupos

Neste caso, porém, as subamostras se apresentam mais homogéneas que as
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apresentadas anteriormente para a amostragem aleatéria simples. Apesar disso,
esperava-se resultados superiores, dado que a amostra apresenta mais individuos

que os casos anteriores (150).

Ja a nova metodologia (Figura 17) apresentou um resultado bastante satis-
fatorio, pois todos os niveis de variaveis foram representados nas subamostras

extraidas.
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Figura 17: Distribuicao dos subgrupos pelo novo método para amostra de tamanho
150 e 5 varidveis em 3 subgrupos

A homogeneidade entre as subamostras também deve ser destacada neste caso.

Os perfis apresentados sao bastante similares entre si e também se comparados a
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amostra original. O maior desvio entre as proporcoes ficou na casa dos 4% na
variavel LDL da subamostra 4.

Se compararmos os diagramas de dispersao da amostragem aleatéria simples
com aquele obtido pela nova metodologia, é possivel perceber uma maior dispersao

dos pontos na Figura 18 se comparados aos obtidos na Figura 19

Amostragem Aleatéria Simples
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Figura 18: Diagrama de dispersao - AAS vs Proporgoes reais - amostra de tamanho
150 e 5 variaveis em 3 subgrupos

Em termos do RMSE, o sorteio simples apresentou valores da ordem de 0,15,
sendo que a metodologia proposta neste trabalho apresentou valores trés vezes
inferiores, da ordem de 0,05. Em suma, para este cenario, o método proposto

apresentou resultados bastante superiores se comparados com o método padrao.

A anadlise dos trés cenarios apresentados indicou uma superioridade da nova

metodologia se comparada a amostragem aleatéria simples, método tradicional de
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definicao de subgrupos, que nao leva em consideracao as variaveis que caracterizam
os individuos. Entretanto, uma anélise de poucos casos pode nao ser conclusiva
e nem permite a identificacao de carateristicas que possibilitem uma compreensao

dos fatores que influenciam na precisao do método.
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Figura 19: Diagrama de dispersao - Método simulado vs Proporgoes reais - amostra
de tamanho 150 e 5 variaveis em 3 subgrupos

Em seguida, uma anélise detalhada de todos os cenérios estudados sera reali-

zada e analisados fatores que podem influenciar no desempenho do método.

4.4 Avaliacao em funcao das caracteristicas

Para uma melhor exploragao dos resultados comparados, bem como dos fatores

que podem afetar a precisao do método em estudo, foram analisados conjuntamente
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todos os 36 casos estudados, considerando os fatores numero de subamostras, ta-
manho da amostra original e niumero de varidveis explicativas. Foram observados
os valores de RMSE obtidos em cada cenario pelos métodos concorrentes e sua

eficiéncia comparada via métodos graficos.

A Tabela 5 apresenta os valores de RMSE obtidos, organizados pelas caracte-
risticas das simulacoes. Em todos os casos analisados, o novo método apresentou
reducao do RMSE se comparado aos obtidos na amostragem aleatéria simples. A
menor redugao foi de 34,24% com o cenério de 4 grupos, 100 elementos e 6 varid-
veis. A maior reducao foi de 83,78% com o cenério de de 2 grupos, 150 elementos
e 3 variaveis. A reducao média foi de 57,14%, indicando que, de fato, a nova me-
todologia apresenta melhoria significativa da homogeneidade da distribuicao das

subamostras em relacao as proporgoes originais.

De acordo com o boxplot apresentado na Figura 20, o novo método possui
menor RMSE para todos os tamanhos de amostra, ou seja, mais precisa é a distri-
buigao das subamostras. Observa-se também que o tamanho da amostra influencia
diretamente na precisao dos métodos, pois quanto maior a amostra original, me-

nores os valores de RMSE observados.

Assim como a Figura 20, o novo método apresenta melhores resultados que a
amostragem aleatéria simples, conforme se verifica na Figura 21, se comparadas as
distribui¢oes com o mesmo ntimero de subamostras. Observa-se que quanto menor

o numero de subamostras a ser gerada, melhor a precisao do método.

Ja em termos do ntmero de variaveis, de acordo com a Figura 22, na amos-
tragem aleatéria simples nao ha influéncia de tal fator na precisao. Entretanto,
na nova metodologia, a precisao aparenta ser ligeiramente afetada pelo niimero de
variaveis explicativas. Novamente observa-se que o patamar do RMSE ¢é inferior

no novo método, reforcando as conclusoes obtidas até aqui.

Apés todos os experimentos realizados, é possivel afirmar que para todos os

casos utilizados o método proposto constitui uma alternativa superior a metodo-
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Grupos Tam. amostra Varidveis - RMSE - —
Amostragem aleatéria Método Simulado Redugao

3 0,126 0,033 74,21%

50 4 0,070 0,030 58,04%

5 0,069 0,040 42,20%

6 0,065 0,038 42.27%

3 0,044 0,011 75,75%

9 100 4 0,063 0,016 74,18%
5 0,070 0,021 69,54%

6 0,068 0,027 60,51%

3 0,055 0,009 83,78%

150 4 0,059 0,014 76,43%

5 0,065 0,017 73,77%

6 0,076 0,024 67,66%

3 0,250 0,061 75,68%

50 4 0,190 0,094 50,76%

5 0,184 0,098 46,63%

6 0,171 0,106 38,11%

3 0,138 0,039 71,52%

5 100 4 0,103 0,053 48,67%
5 0,127 0,063 50,51%

6 0,126 0,079 37,51%

3 0,101 0,034 65,85%

150 4 0,148 0,048 67,63%

5 0,150 0,050 66,80%

6 0,144 0,058 59,36%

3 0,367 0,146 60,18%

50 4 0,292 0,175 40,21%

5 0,337 0,213 36,61%

6 0,316 0,208 34,24%

3 0,276 0,081 70,65%

4 100 4 0,248 0,106 57,27%
5 0,239 0,142 40,48%

6 0,259 0,154 40,49%

3 0,231 0,075 67,34%

150 4 0,203 0,107 47,28%

5 0,204 0,117 42,55%

6 0,228 0,131 42,65%
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Figura 20: Boxplot: RMSE pelo tamanho da amostra
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logia padrao que é aplicada em estudos experimentais no que se refere a divisao
de subamostras. Tal método apresenta uma reducao significativa da raiz do erro
quadratico médio, reducao esta que indica uma maior precisao entre as subamos-
tras geradas e que pode garantir uma maior representatividade de cada uma delas
em relagao a amostra original completa, o que impacta diretamente na reducao de

viés causado pela auséncia de controle sobre as varidveis explicativas.
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5 Conclusoes e Observacoes
Finais

5.1 Sumario

Este trabalho apresentou inicialmente uma revisao dos principais estudos ex-
perimentais empregados na area da saide, que sao potenciais metodologias que
poderao usufruir da metodologia desenvolvida. Apds a revisao, foi proposta uma
metodologia que permite a divisao de uma amostra completa em subamostras he-
terogéneas dentro e homogéneas entre si, com base em covaridveis discretas que

descrevem caracteristicas populacionais.

Proposto o método, foram realizadas uma série de experimentos computaci-
onais que comprovam a eficacia do algoritmo proposto em produzir subamostras
altamente similares a amostra principal, em termos das proporcoes de cada nivel de
covariavel presentes na amostra original, sendo que o método apresentou redugoes
de até 83% da raiz do erro quadratico médio em comparagao com a abordagem

tradicional, amostragem aleatéria simples.

Verificou-se que o algoritimo apresenta desempenho computacional bastante
satisfatério em termos de tempo computacional, sendo que em todos os cendarios
estudados, na maquina utilizada, foram necessarios em média, tempos inferiores a
15 segundos para a execugao de 7 mil simulagoes, nimero estipulado para estabi-

lizagao dos resultados.

Por fim, observou-se os fatores que influenciam a qualidade do agrupamento.
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Verifica-se que o método se torna mais eficaz com o aumento do tamanho da
amostra original. Este também apresenta resultados superiores quando se divide a
amostra original em um menor nimero de subamostras, apresentando resultados
excelentes na divisao em 2 grupos. Por fim, a qualidade das respostas é afetada
negativamente pelo acréscimo do niimero de covariaveis do banco de dados. Entre-
tanto, percebe-se que o impacto nao é tao agressivo se comparado com os demais

fatores.

Dito isto, a metodologia proposta se apresenta como alternativa viavel e efi-
caz para uma divisao de amostras em subgrupos semelhantes, técnica esta que
pode agregar bastante valor a estudos experimentais. A garantia de amostras se-
melhantes é fundamental para a reducao de viés de selecao e eliminar fatores de
confundimento e nao controlaveis, que podem comprometer totalmente a qualidade

dos resultados obtidos por um estudo experimental.

5.2 Propostas de Continuidade

Como trabalhos futuros, podem-se citar os seguintes:

Aplicagao da metodologia de divisao de subamostras em bancos de dados

continuos com base em discretizacao dos dados;

Utilizagao de novas técnicas de otimizacao para obtencao de melhores resul-

tados;

Utilizacao da técnica em estudos experimentais.

e Comparagao de resultados de intervencoes com subamostras geradas via sor-

teio aleatdria e via nova metodologia com base em simulagoes.
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