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INTRODUCAO

A Estatistica Nao paramétrica pode ser definida como uma cole¢do alternativa de métodos
estatisticos aplicada a conjuntos de dados onde as condi¢cdes necessdrias para aplicagdo de uma
técnica classica inferencial (p. ex., Intervalo de Confianca, Teste de Hipdtese) nao sao
satisfatoriamente atendidas. E também bastante util no tratamento de dados onde o nivel de
mensuragdo das observacdes nao € dos melhores.

Tais procedimentos sdo usados ha muitos anos atrds, informalmente, embora ndo com o nome
atual:

- O rei Nabucodonossor aplicou o teste da permutacao, 600 anos AC;

- Célculos da probabilidade binomial foram feitos em 1710 pelo médico inglés Arbuthnott;

- O primeiro livro-texto denotado aos métodos Nao-paramétricos foi escrito por Siegel (1956)
e € usado até hoje pela leitura acessivel a leigos.

No entanto, Savage designa o ano de 1936 como o verdadeiro inicio da Estatistica Nao-
Paramétrica, marcado pela publicacdo do artigo de Hotelling e Pabst sobre correlagdo por postos.
O seu maior crescimento ocorreu nos dltimos 40 anos.

Atualmente esta drea da Estatistica estd bastante desenvolvida e os tdpicos modernos sao
Estimacdo de Densidade, Regressao Nao-Paramétrica e Semi-Paramétrica.

Em 1991 foi langado o Journal of Nonparametric Statistics.

O tema central em Estatistica € a chamada Inferéncia Estatistica que aborda dois tipos de
problemas fundamentais: a estimacdo de parametros de uma populacdo, e o teste de hipéteses. Este
ultimo € ao que serd tratado nesse curso. Na Inferéncia Estatistica procuramos tirar conclusdes sobre
um grande nimero de eventos com base na observacao de apenas parte deles. Os testes relacionados a
Inferéncia Estatistica nos dizem qual a margem de diferenca que deve ser encontrada na amostra para
que possamos afirmar que elas representam realmente diferengas nos tratamentos (grupos). Como
nesses procedimentos, na verdade sdo testadas hipdteses a respeito dos parametros populacionais,
esses sdo chamados de “Paramétricos”.

Algumas técnicas ndo sao tdo rigorosas na especificacdo de condi¢des acerca dos parametros
da populagdo da qual a amostra foi obtida. Consequentemente as conclusdes nao sao tdo poderosas
quanto as obtidas por técnicas paramétricas. Essas técnicas sdao chamadas de “distribui¢do livre” ou
“ndo paramétricas’.
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I - METODOS ESTATISTICOS
NAO PARAMETRICOS

1.1 - SUAS VANTAGENS E DESVANTAGENS
Vantagens

v Dispensam Normalidade dos dados;

v" O p — valor é exato (no caso paramétrico o cdlculo do p-valor se baseia na distribui¢do
Normal);

Sdo testes mais simples;

Sao tteis quando € dificil estabelecer uma escala de valores quantitativa para os dados;
Sdo mais eficientes que os paramétricos quando ndo existe normalidade.

ANANEN

Desvantagens

v Proporcionam um desperdicio de informacdes, jd que em geral ndo consideram a
magnitude dos dados;

v Quando as suposi¢des do modelo estatistico sdo atendidas sdo menos eficientes que os
paramétricos;

v' A utilizagdo das tabelas dos testes.

1.2 - CONCEITOS BASICOS
Amostra Aleatoria

X,.X,,...X
distribuicdo e independéncia entre si.

constituem uma amostra aleatéria se cada X; apresenta a mesma

n

Parametro

E um valor desconhecido, associado 2 uma populacio, que se deseja estimar.
Estimador

E uma fungdo da amostra aleatéria que estima o valor do pardmetro.
Nivel de Confianca

E a probabilidade de abrangéncia do intervalo de confianca para certo parimetro.
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Hipoétese Nula (Hy)

E uma afirmacdo acerca do pardmetro (ou pardmetros) em questdo que expressa
sempre uma posi¢ao conservadora, em forma de igualdade, que geralmente se deseja rejeitar.
No caso ndo-paramétrico estas afirmagdes nem sempre se referirdo a parametros, estando
associadas ao interesse do pesquisador.

Hipoétese Alternativa (H,)

E a hipétese que se deseja testar, expressa sempre em oposicdo a hipétese nula. As
evidencias amostrais auxiliam a sua defini¢ao.

Teste de Hipotese

E uma regra de decisdo que, com base na amostra, ird rejeitar ou nio Ho.
Regido Critica

E um subconjunto de valores tio extremos, que nos leva a rejeicdo da hipétese nula.
Erro Tipo 1

Ocorre quando se rejeita Hy quando na verdade esta hipotese € verdadeira. A
probabilidade do Erro Tipo I (&) € chamada nivel de significancia.

Erro Tipo 11

Ocorre quando Hy ndo € rejeitada quando na verdade deveria ter sido. A probabilidade
do Erro Tipo II é representada por f.

Posto (Rank)

Quando se atribui as observacdes originais, nimeros correspondentes as suas posi¢oes
na classificacdo (ranking em ordem crescente). Cada niimero € chamado de posto.
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1.3 - DISCUSSAO GERAL DOS TESTES ESTATISTICOS

Em um exemplo, serdo apresentados os problemas que podem surgir ao se utilizar testes
paramétricos quando as suas suposi¢des nao sao atendidas.

Considerar um experimento onde foram observadas concentra¢des de particulas em 28 amostras
de solo apds aplicacdo de um pesticida. O histograma para o conjunto de dados observado é dado
abaixo:

Distribuicao dos dados

<=0 (0:,1] (,1:,2] (,2;,3] (,3:,4] (,4;,5] (,5;.6]

X =0314 52 =0,07 s =0,264

O fabricante afirma que a concentracdo média de pesticida no solo se dard na ordem de
0,35g/cm’. Testando essa afirmacio:

Ho:p=035 t_i—ﬂ_o,314—0,35_

H,:pu<035 _% - 0,267 o
a \/; \/%

N3ao existem evidencias para rejeitar a hipdtese nula ao usar o teste de hipétese paramétrico.
Assim a afirmacgao do fabricante estard comprovada. Porém,;

0,72

v Pode-se notar uma grande assimetria na distribui¢io dos dados, o que causou um aumento do
valor da média em favor da hipdtese nula;

v" Observa-se que 8 amostras apresentaram alto teor de concentracdo de inseticida (>0,60) e a
grande maioria (71%) nao passou de 0,40;

v Essas amostras de solo foram obtidas perto de um rio (parte baixa da drea) para onde
provavelmente “desceu” o pesticida levado pela ag¢do das chuvas;
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v O que se nota na verdade € que o produto parece néo ter se espalnado homogeneamente;

v" Neste caso talvez se tivesse sido testada a mediana (0,19) ao invés da média teriam-se obtido
resultados diferentes;

v Essas 8 amostras com alto teor de concentracdo nido podem simplesmente ser eliminadas do
estudo, pois constituem um nimero considerdvel de informacdes além de apontar o fato do
pesticida se espalhar de forma desigual na area considerada.

E interessante, no momento oportuno, que se retorne a este exemplo, aplicando a técnica
estatistica adequada e se compare com o resultado obtido no teste paramétrico.

1.4 - ESCOLHA DO TESTE ESTATISTICO ADEQUADO

E importante a defini¢io de critérios que nos ajudem a decidir qual o teste ideal para
determinado problema.

Um desses critérios, sem diivida. é o Poder do Teste (1— /). O teste que apresenta uma maior
probabilidade de rejeitar Hy quando Hj € falsa, entre todos os testes de nivel & deve ser escolhido.
Mas s6 isto ndo basta e nem sempre é simples de ser obtido, portanto precisamos de outras
informagdes para escolher o teste mais adequado:

4 Como foi obtida a amostra, ou seja, o plano experimental;
v Natureza e caracteristicas da populacdo (pessoas, objetos, dreas, animais, etc.);
v Tipo de Mensuragdo dos dados (escala de mensuracao).

Quando se usa um teste paramétrico existem pressupostos a serem verificados, além do nivel
minimo de mensuragdo exigido ser a escala intervalar.

Quando essas suposicdes nao sdo verificadas € possivel que o teste nos leve a resultados
erroneos.

No caso nao-paramétrico, o primeiro critério a ser verificado deve ser o nivel de mensuracao
dos dados.

1.5 - NIVEIS DE MENSURACAO
a) Escala Nominal
E o mais baixo nivel de mensuragio. Utiliza simbolos ou nimeros simplesmente para

distinguir elementos em diferentes categorias (como um nome), ndo havendo entre eles,
geralmente, possibilidade de comparacao do tipo maior-menor, melhor-pior).
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Exemplos:

e Masculino (M), Feminino (F)

e Perfeito (1), Defeituosa (0)

e Europeu (1), Americano(2), Africano (3), Asidtico(4)

b) Escala Ordinal

Utiliza numeros apenas para classificarmos elementos numa ordem crescente ou
decrescente. Existe assim algum tipo de relagdo entre as categorias embora a diferenca
entre elas seja de dificil quantificacao.

Exemplos:

e (lasses socio - econdmicas: (A, B, C, D, E)

e Patentes do Exército (soldado, cabo, sargento, etc)

¢ Opinido de um determinado produto (Ruim, Regular, Bom, Muito bom, Excelente)

c¢) Escala Intervalar (Intervalo de medida)

Ocorre quando a escala tem as caracteristicas da escala ordinal e ainda € possivel
quantificar a diferenca entre dois nimeros desta escala.

Exemplo:
Temperatura, Peso, Altura, Rendimentos

obs: Alguns autores apontam ainda a existéncia de outra escala: a Escala de Razdo,
equivalente a escala intervalar porém, o valor zero € o verdadeiro ponto de origem.
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II - TESTES PARA O CASO DE
UMA AMOSTRA (Testes de Aderéncia)

Estes testes sdo tteis para verificar se determinada amostra pode provir de uma populacdo
especificada (se ajusta a uma distribui¢do de probabilidade). Sdo usualmente conhecidos como testes
de aderéncia ou bondade do ajuste. Neste caso, retira-se uma amostra aleatéria e compara-se a
distribuicdo amostral observada com a distribuicao tedrica de interesse.

2.1 - TESTE BINOMIAL

E aplicado em amostras provenientes de populagdes que se constituem de apenas 2 categorias
(varidveis dicotdmicas). Os experimentos binomiais se caracterizam por n repeticdes independentes
com probabilidade constante de sucesso.

Exemplo: (masculino, feminino), (negativo, positivo), (defeituoso, perfeita)

E util para verificar se a proporcdo de sucesso p observada na amostra indica que ela pode
pertencer a uma populagdo com uma determinada probabilidade de sucesso P.

2.1.1 — Pressupostos

Cada observacao € classificada como sucesso ou fracasso;
A probabilidade p de sucesso nao se altera com a repeticao do experimento;
As n tentativas sdo independentes.

2.1.2 — O Método

Este método ird calcular a probabilidade da varidvel de interesse apresentar resultados
mais extremos do que os observados.

v Inicia-se com a formulacdo das hipéteses:
H,:p=p,
H, :p>p, ou H,: p<p, (unilatera) ou H,: p# p, (bilatera)

Determinar n, nimero de repeti¢cdes;

Determinar a frequéncia observada (x);

Calcula-se a probabilidade de ocorréncia de valores mais extremos do que o observado
(ndmero de sucessos):

P(X <x)= i(?jpi q" " ou* P(X >x)= i(’:jpi g

ASRNAN

i=0 i=x

*dependendo da hipétese alternativa
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Esta probabilidade equivale ao p-valor. Caso p < a, rejeita-se Hy.

Exemplo1- H : p=0,5 versus H,:p<0,5 ;x=5 (nimero de sucessos em n=11 tentativas).

Considera-se x como sendo o nimero de sucessos observados.

5 s(n) o S, L
p=17=045 P(X<5)=>1 |p'¢"" =2  |p'¢"" =05
1 1

i=0 i=0

Conclusdo: Nao se rejeita a hipdtese nula. O p-valor (0,5) é considerado alto, muito superior aos
niveis usuais de significancia.

Obs: Caso n>25e p= /2 ou npg =9, deve-se utilizar a aproximacao pela distribui¢do Normal:

xX—n . .
Z = P e procede-se como num teste de hipotese convencional

Vnpq

Obs: neste caso, os procedimentos para pequenas e grandes amostras, devem fornecer
resultados muito proximos. Deve-se enfatizar, no entanto, que o p-valor exato serd aquele
obtido utilizando a metodologia para pequenas amostras, sem utilizar aproximacdo para uma
distribuicao de probabilidade teorica. Com o desenvolvimento de recursos computacionais cada
vez mais precisos, muitas vezes perde o sentido utilizar a aproximagdo pela Normal. Isto vale
para todas as demais situacdes apresentadas neste material, onde se apresenta o procedimento

para grandes amostras.

Prof. Paulo Guimardes 12
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Exemplo 2: Uma empresa lancou recentemente no mercado uma dieta de emagrecimento. E
pretende-se averiguar se a porcentagem de usudrios acima de 60 anos € significativamente maior que
30%. Para tal houve escolha aleatéria de 16 individuos entre os adeptos da nova dieta, e apurou-se
que apenas 5 tinham idade superior a 60 anos.

H,:p=030 versus H,:p>030

X = ndmero de sucessos =5 e considerando n = 16 repeti¢oes.

A

Obs: note que a hipdtese alternativa foi definida pelos dados amostrais, pois p = % =0,3125.

n

o &(16)
P(X 25)= Z[’;jp’ " = I—Z( l, j0,3‘ 0.7"" =0,551
i=0

i=5

Conclusdo: Com um nivel de significancia de 5% nao rejeitamos a hipdtese nula, pois o p-valor é
aproximadamente igual a 0,55. Nao podemos afirmar que a proporcdo de seguidores com idades
superiores a 60 anos ¢ maior que 30%.

Exemplo 3: Num ensaio de degustacao de café, cada mesa era constituida de 5 amostras, sendo duas
delas de café “mole” e as 3 restantes, de café “comum”. Dos 8 degustadores que foram utilizados, 3

classificaram corretamente os tipos de café.

Teste a hipétese de que os degustadores conseguem distinguir o café “mole” dos demais.

Primeiramente precisamos saber qual a probabilidade de um degustador distinguir por acaso os dois

cafés “moles” dentre as 5 amostras. p, = S 0,10 ou %xi

c? 10
H,:p=010 versus H,:p>0,10

NONY o 3 (8 A ‘
P(X 23)= z( ; Jp' g = Z(JO,IO’ 0,90%" =0,0381

i=0 i=3
Conclusdo: A probabilidade de 3 ou mais degustadores distinguirem corretamente os tipos de café
aleatoriamente € de apenas 0,0381 ou 3,81%. Ao nivel de significancia de 5% rejeitamos a hipdtese
nula. Isto indica que o resultado observado nao deve ser devido ao acaso.

Prof. Paulo Guimardes 13
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Exercicio - A Lei de Mendel afirma que para 4 genes, 3 sdo dominantes e 1 é recessivo. Em certo
experimento observou-se 54 genes dominantes € 26 recessivos. Verifique, pelo teste Binomial, se a
lei se aplica ao experimento realizado.

2.1.3 — Comentarios

E a técnica mais poderosa aplicdvel a dados medidos em escala nominal e ainda por
cima dicotdmicos.

Quando a varidvel aleatéria em estudo é continua e procede-se uma dicotomizagao
haverd certamente perda de eficiéncia.

Prof. Paulo Guimardes 14
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2.2 - TESTE DE QUI-QUADRADO (°)

E um teste amplamente utilizado em andlise de dados provenientes de experimentos onde o
interesse estd em observar frequéncias em diversas categorias (pelo menos duas).

E uma prova de aderéncia util para comprovar se a frequéncia observada difere
significativamente da frequéncia esperada, esta geralmente especificada por uma distribuicao de
probabilidade.

2.2.1 — Exigéncias do Teste

v Quando o nimero de categorias é igual a 2 (k=2) as frequéncias esperadas devem ser
superiores a 5;

v Quando k > 2, ndo deve haver mais de 20% das frequéncias esperadas abaixo de 5 e
nenhuma frequéncia esperada igual a zero;

v' Para evitar frequéncias esperadas pequenas deve-se combinar as categorias (juntar) até que
as exigéncias sejam atendidas;

v' Caso as categorias sejam combinadas em apenas duas e mesmo assim as exigéncias nédo
tenham sido atendidas, deve-se utilizar o Teste Binomial;

v' As observagdes devem ser independentes.

2.2.2 — O Método

Ap6s se definir a hipétese nula como a propor¢do esperada definida pela distribui¢dao
de probabilidade em questdo, testa-se se as frequéncias observadas diferem muito das
frequéncias esperadas da seguinte forma:

k =niimero de categorias(classes)

z_z(oi_ei) m — freqiiéncia ob d y ..
1 = —e em que Oi = Jrequencia ooservada na categoria i
i=1 ;

1

e, = freqiiéncia esperada na categoria i

Quanto maior o valor de y’>maior é a probabilidade das frequéncias observadas
divergirem das frequéncias esperadas.
A estatistica do teste y° tem distribui¢io Qui-Quadrado com v graus de
liberdade onde:

» y=k—1 se as frequéncias esperadas puderem ser calculadas sem precisar estimar os
parametros distribucionais;

" v =k—m—1 se as frequéncias esperadas s6 puderem ser calculadas apds a estimacdo dos m
parametros populacionais.
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Exemplo 1: Deseja-se testar se a posi¢ao de largada de um cavalo (por dentro ou por fora) influencia
no resultado de uma corrida de cavalos.

Tabela 2.1 — Distribuicdo do nimero de vitdrias dos cavalos segundo a posi¢do de largada.

Posicao 1 2 3 4 5 6 7 8

Nuamero 29 19 18 25 17 10 15 11
de

Vitérias 18* 18* 18%* 18* 18* 18%* 18% 18%

Fonte: Livro-Siegel

* Resultado esperado pela hipétese nula

H,:f=f,=—=Ff, versus H, :fi#f, #* f,

=, 18 18 18

3 PRY _ 2 _ 2 _ 2
peyloze) (o-18) (9-18f | (1-18]

;(72 indica que o valor 16,3 estd associado a um p-valor = 0,02224, considerado um valor

bilateral.

Conclusdo: Ao nivel de significancia de 1% nao rejeitamos H,, porém a um nivel de 5% rejeitamos

H . S@o necessdrias mais repeti¢des do experimento para as conclusdes serem mais confidveis.

Exemplo 2: A tabela dada a seguir apresenta o nimero observado de falhas mecanicas, por hora, em
uma linha de montagem a partir de um experimento com duracao de 40 horas.

Tabela 2.2 — Distribuicdo do nimero de falhas mecanicas por hora em uma linha de montagem.

Falhas 0 1 2 3 4 5 6 7 +de?7

Freq. Observada| 0O 6 8 11 7 4 3 1 0
Freq. Esperada 1,6 5,2 8.3 8.9 7,1 4.6 24 1,1 0,7

Fonte: Livro-Siegel

Um engenheiro afirma que o processo descrito acima segue uma distribui¢do de Poisson com
média igual a 3,2.

H , : A distribui¢do das falhas mecanicas por hora se ajusta a um processo de Poisson com A = 3,2

H , : A distribuicdo das falhas mecénicas por hora ndo se ajusta a um processo de Poisson com
A=32
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Como a tabela dada apresenta mais de 20% das frequéncias com valores inferiores a 5
devemos unir as categorias. Assim:

Tabela 2.3 — Junc¢do das Categorias em que as frequéncias sdo inferiores ao valor 5.

Falhas Oel 2 3 4 5 ou mais
Freq. Observada 6 8 11 7 8
Freq. Esperada 6,8 8,3 8.9 7,1 8,8

Fonte: Livro-Siegel

2
ZZ — (01 B e[) — 0,675
ei

5
k=1

v=5-1=4 entido ;(f indica que o valor 0,675 acusa um p-valor = 0,954375.

Conclusdo: Ao nivel de significancia de 5% ndo podemos rejeitar H,. A distribui¢do das falhas

mecanicas parece se ajustar satisfatoriamente a um processo de Poisson com uma média de 3,2 falhas

por hora.

Prof. Paulo Guimardes
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Exercicio - O recenseamento de 320 familias com 5 filhos revelaram os dados abaixo:

Tabela 2.4 — Distribui¢do do nimero de familias com 5 filhos de acordo com o sexo

Niimero |5 mulheres | 4 mulheres | 3 mulheres | 2 mulheres | 1 mulher | 0 mulheres | Total
de filhos | 0 homens | 1homem | 2 homens | 3 homens | 4 homens | 5 homens
Nimero 18 56 110 88 40 8 320
de familias
e: 320

l

Teste a hipotese de que o nascimento de homens e mulheres € igualmente provavel. Caso Hy seja

rejeitada, estimar o parametro da distribuicdo e refazer o teste.

Prof. Paulo Guimardes
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2.2.3 - Comentarios
Para varidveis nominais € a unica técnica adequada de verificacdo da bondade do ajuste;

Para varidveis ordinais ndo € sensivel ao efeito da ordem. Quando a hipétese levar em
conta a ordem, o teste de Qui-Quadrado deixa de ser a melhor op¢ao.

2.3 - TESTE DE KOLMOGOROYV - SMIRNOV

Este teste de aderéncia proposto em 1933 avalia a concordancia entre a distribuicdo observada
da amostra e uma determinada distribui¢do tedrica. Avalia se os dados amostrais se aproximam
razoavelmente de uma determinada distribui¢do. Para isso utiliza-se a fun¢do distribuicao
acumulada observada, compara-se com a tedrica, determina-se o ponto em que estas distribuicdes
mais divergem, e testa-se se essa divergéncia € significativa ou nao.

2.3.1 — Exigéncia do Teste

v Os dados devem seguir ao menos uma escala ordinal.

2.3.2 - O Método

Seja Fy (X ) uma distribuicdo teérica acumulada e S, (X ) uma distribuicdo acumulada
observada em uma amostra de n observagdes.

Encontra-se a seguir o maior valor das diferencas entre F (X)e s n (X), ou seja,
D = mdx|Fy(X)-S,(Xx)

Compara-se o valor observado com o valor critico (Tabua E — Siegel) bilateral.

Na tabela associa-se o valor observado com o seu p-valor.
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Exemplo 1: Num experimento para calibrar a luminosidade adequada de uma nova maquina
fotografica, foram tiradas 5 fotos de cada uma das 10 pessoas que participaram do experimento. A
cada pessoa perguntou-se qual das fotos apresentava uma qualidade maior, de 1 a 5, onde 1 representa
um grau baixo e 5 um grau alto de luminosidade.

Hy:fi=f,=-=Fs X H,: As frequéncias ndo sdo iguais
1 2 3 4 5
Frequéncia 0 1 0 5 4
AlX) Vs | 75| 5 | F5 1 %
Su(X) Ao | o | o | Ao |"No
R00-500 | 200 1 30 | o | Ao | °

Conclusdo: D = 0,5. Para n =10, p-valor< 0,01. Portanto rejeita-se H,, em favor de H,. Os

individuos apresentam preferéncia significativa em relacdo ao grau de luminosidade.

Exemplo 2: Verifique se os dados abaixo podem ser ajustados por uma distribuicao de Poisson com

média igual a 1,2.

X fi

0 15

1 25

2 10

3 5

4 4

5 1
Fo(X;) Sp(X;) Fo(X;) - S, (x;)
0,3012 0,250 0,0512*
0,6626 0,666 0,0041
0,8794 0,833 0,0461
0,9661 0,917 0,0494
0,9921 0,983 0,0088
0,9983 1,000 0,0017

Hy :Os dados seguem uma distribui¢do Poisson (1,2) ou F = F (X)

H , : Os dados ndo seguem uma distribui¢do Poisson (1,2) ou F # F (Xx)

Conclusdo: D = mcix|F0 (x ; )—Sn (x ,-)| =0,0512 e com isto p > 0,20. Entdo ndo podemos rejeitar a

hipétese nula.

Prof. Paulo Guimardes
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Como vimos no exemplo acima os dados foram agrupados em classes (i ), onde era associado
a cada valor Xi a sua respectiva frequéncia f;. Este teste também pode ser aplicado quando as classes
sdo definidas por intervalos; no entanto desta forma ele perde em precisao.

Exercicio: As produgdes médias (sacas) de um experimento envolvendo adubacdo em milho em 115
propriedades encontram-se tabuladas abaixo

Classes f, X, F(x,) | S(x,) |F(x)-S(x)
2700-3000 13
3000-3300 18
3300-3600 24
3600-3900 32
3900-4200 17
4200-4500 11
115

Pode-se admitir que a producdo média segue uma distribuicio normal com média
1 =3.600 e o> =3.000.000 ?

2.3.3 — Comentarios
Este teste tem vantagens em relacdo ao y7, so elas:

v Pode ser aplicado para pequenas amostras;
v E na maioria dos casos mais poderoso do que o .
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2.4 - TESTE DE LILLIEFORS

No caso em que se deseja testar normalidade e a média e a varidncia ndo sdo previamente
especificadas, mas sim estimadas através dos dados da amostra, deve-se utilizar o teste de Lilliefors.

Este teste tem procedimento andlogo ao Kolmogorov — Smirnov porém utiliza uma tabela
prépria e mais adequada a este tipo de situacdo. (Tabela 6 — Campos)

Exercicio: Resolva o exercicio anterior estimando os parimetros populacionais.

X =3593,478 ¢ S2 =191.601,8

Classes f, X, F(x,) | S(x,) |F(x)-S(x)
2700-3000 13
3000-3300 18
3300-3600 24
3600-3900 32
3900-4200 17
4200-4500 11
115

2.5 - TESTE DE ALEATORIZACAO DAS ITERACOES

Para comprovar a propriedade de aleatoriedade de uma amostra utilizamos o teste de
aleatorizacdo, que faz uso da analise das iteragdes (sequéncia de simbolos idénticos).

Este teste, basicamente, verifica o nimero de iteragdes existentes na amostra; se o nimero de
iteracdes € muito grande ou muito pequeno sugere-se falta de aleatoriedade.

2.5.1 - Exigéncia do Teste

Exige-se a0 menos que os dados sigam uma escala nominal e que eles possam ser
divididos em duas categorias.
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2.5.2 — Método

v" Seja n; o nimero de elementos da categoria 1, n, o nimero de elementos da categoria 2 e
N=n;+n,

v Se n; e np < 20 verificamos o ndmero r de iteracdes, obtemos os limites inferior e
superior, que definem o nimero aceitdvel de iteracdes em caso de aleatoriedade (Tdbua

F1 e F2 — Siegel)

Se n; ou np > 20 usamos a seguinte aproximacao:

_ 27111’12 +1 o. = 27111’12(21’111’12 -m—- n2)
e B 2
n+ny (n1+n2) (n1+n2—1)
7 -T"H
(o}

-
E fazemos uso da tabela da distribui¢do normal padrao.
Isto pode ser necessdrio na falta de recurso computacional para este teste, embora o p-valor
exato serd sempre obtido fazendo uso do método para pequenas amostras.

Exemplo 1: 24 criancas foram avaliadas com relacdo a um indice de agressividade e em seguida
converteram-se os dados em sinais positivos (+) e negativos (-), dependendo se o indice estava acima
ou abaixo da mediana do grupo. Deseja-se verificar a aleatoriedade dos escores de agressividade com
relacdo a ordem em que foram obtidos.

Hy : Os escores de agressividade ocorrem de forma aleatéria

H, : Os escores de agressividade ndo ocorrem de forma aleatdria

Sendo N=24, n; =12 e ny=12 tem-se a seguinte sequéncia de sinais:

112]3(4/5]|6 |78 |9|10|11 |12 |13 [14 |15 |16 |17 |18 |19]20 |21 |22 |23 |24
+ L N N N N D e
314|5(5/5 16 |6 |6 |6 |7 |8 |8 |9 9 |9 |10 |10 |10 |10

+H+
313

—_
[\
w

Conclusdo: A Tabua F (Siegel) indica para n; = ny, =12 os limites 7 e 19, portanto r = 10 iteracdes
ndo se encontra na regido de rejei¢do. Os dados parecem ter sido gerados de forma aleatéria.
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Exemplo 2: Deseja-se verificar se a disposi¢do de homens e mulheres numa fila de cinema se da de
forma aleatéria. Foram observados 30 homens e 20 mulheres, que forneceram os seguintes resultados:

N =50 r:2.30.20+1:25
n, =30
n, =20 o = 2.30.20(2.320.20 -30-20) — 3356
r=35 (30+20)7(30+20-1)
_ 35-25 2.8
3,356

Conclusdo: Pela Tabela da Normal Padrao (teste bilateral) obtém-se um p-valor igual a 0,0028.
Assim, rejeita-se a hipdtese nula. Na fila observada, a ordem de homens e mulheres nio foi aleatoria.

Exercicio: Suponha que um teste de QI tenha sido aplicado a 8 homens e 8 mulheres candidatos a um
certo cargo de uma empresa. Os resultados foram os seguintes:

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |11 |12 |13 |14 |15 |16
Sexo  H | H M H M M|M|H M M|M|H|H|H |H M
QI 125 | 127 | 128 | 132 | 133 | 135 | 136 | 137 | 140 | 141 | 142 | 143 | 144 | 145 | 146 | 147

Existem evidéncias para acreditar que a ordem dos quocientes nio seja aleatoria?

2.5.3 - Comentarios

Observe neste exercicio que havia uma varidvel em escala intervalar e que esta foi
transformada em nominal, levando a uma perda considerdvel de observagdes.
Neste caso, € mais adequada a verificacdo da suposi¢do de normalidade e se atendida aplicar
um teste paramétrico.

Se nao atendido o pressuposto, deve-se tentar a aplicacdo de uma técnica nao-
paramétrica para comparacao de duas amostras, apresentada mais adiante.
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IIT — TESTES PARA DUAS AMOSTRAS __________________
RELACIONADAS (dependentes)

Muitas vezes se tem interesse na avaliacdo do efeito de um tratamento. No entanto, utilizando
dois grupos independentes para isso, € possivel que ocorram disparidades entre os elementos dos
grupos. Para evitar isso, ¢ comum proceder algum tipo de pareamento entre os individuos. O tipo
mais comum de pareamento € utilizando cada individuo como seu préprio controle, submetendo-o
aos dois tratamentos em momentos diferentes. Outro tipo de pareamento ¢ tentar selecionar, para cada
par, individuos que sejam tdao semelhantes quanto possivel. Por exemplo: Gémeos, 6rgios (ouvidos,
bragos, pés etc..). Os testes ndo paramétricos apropriados a experimentos com amostras relacionadas
sd0 os seguintes:

3.1 - TESTE DE MCNEMAR

E um teste aplicdvel a situacdes do tipo “antes e depois” onde cada individuo é observado
duas vezes: antes e depois de certo tratamento e deseja-se testar a sua eficiéncia. Cada individuo se
encaixa em uma das duas categorias de resposta, antes e depois do tratamento. Este teste avalia se as
mudancas de uma categoria para outra sdo significativas.

3.1.1. — Exigéncias do Teste

v Dados em escala nominal ou ordinal (dicotdmicos);
v" Os pares ( X,, Y,) sdo mutuamente independentes onde X, representa a situagdo “pré” e Y,

representa a situacao “p6s” do i-€simo individuo.

3.1.2 — Método

As frequéncias observadas no experimento devem ser classificadas no quadro abaixo:

Depois
Antes B
A a b a+b
B C d c+d
a+c | b+d

A hipétese nula afirma que as mudancas ocorridas nos dois sentidos ndo sdo
significativamente diferentes.
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Devem-se considerar dois casos:

) ) ) ) 1
v' b+ <20, neste caso aplica-se o teste binomial considerando p, = E’ n=b+ce

x a menor frequéncia entre b e c.

v' b+c>?20, utiliza-se o teste de y°com 1 grau de liberdade adaptado da seguinte
forma:

2 _ (b—C)2
4 b+c

Mais uma vez aqui se enfatiza que neste caso os dois métodos devem fornecer resultados muito
préoximos e que a aplicacdo do método para grandes amostras sé terd sentido caso nio exista recurso
computacional disponivel para utilizar o procedimento para pequenas amostras.

Exemplo 1: Dois supermercados A e B disputam a preferéncia dos consumidores de uma cidade. O
supermercado A realiza entdo uma campanha com distribuicdo de prémios para aumentar a sua
clientela. 100 consumidores foram acompanhados antes e depois da campanha, onde se perguntou a
cada um deles sobre a sua preferéncia. Os resultados seguem abaixo:

Depois
Antes A B
A 37 3 40
B 13 47 60
50 50

Teste agora a eficiéncia da campanha.

Como b + ¢ <20aplicamos o teste Binomial:

N=b+c=16
3 H,:P(A,B)=P(B,A)
te ; H,:P(A,B)< P(B,A)
p=-—=01875
16

P(B <3)=0,0106 (corresponde ao p-valor)

Conclusdo: Existem evidéncias para afirmar que a campanha foi eficiente.
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Exemplo 2: Numa campanha politica, ap6s uma série de fatos divulgados com o objetivo de denegrir
a imagem do candidato B em favor do candidato A, investigou-se as mudancas ocorridas com relacao
a preferéncia do eleitorado. Os resultados foram os seguintes.

Depois
Antes A B
A 83 47 130
B 18 52 70

101 99
H,:P(A,B)=P(B,A) versis H, :P(A,B)> P(B,A)
2
x = % =12,93 cujo p-valor < 0,001

Conclusdo: Os fatos, na verdade, foram prejudiciais ao candidato A. Rejeita-se a hipdtese de
nulidade.

Exercicio: Antes da implantacdo do divércio no Brasil, 400 funcionédrios de uma empresa foram
entrevistados, posicionando-os contra ou a favor. Depois de implantado, os mesmos funciondrios
foram novamente entrevistados. Houve mudanca significativa de opinido dos entrevistados?

Depois
Antes | Contra | Favor
Contra 116 24 140
Favor 48 212 260
164 236
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3.1.3 — Comentarios
Quando os dados possuem escala nominal, a prova de McNemar € a tnica op¢do. Quando os
dados permitem a aplicacdo de uma técnica paramétrica (como teste t para amostras pareadas), a

eficiéncia desse teste serd inferior.

Ex: para b+c =6 = eficiéncia=95% e b+c>30 = eficiéncia =63% .

3.2 - TESTE DO SINAL

Este teste € aplicado a situacdes onde se deseja estabelecer comparagdo entre dois tratamentos
sendo um deles o controle. Visando a redugcdo da heterogeneidade entre os grupos € feito um
pareamento das unidades amostrais. Este processo se faz necessario para evitar qualquer influéncia de
fatores colaterais nos resultados da pesquisa. Este teste é na verdade uma Prova Binomial com

Py = 5 .
3.2.1 — Exigéncia do Teste
v" Os pares (X Y )séo mutuamente independentes parai=1, 2, ...,n;
v A escala de mensuracéo é ao menos ordinal.
3.2.2 - O Método
Consiste na atribuicdo de sinais + ou - para cada situacdo dependendo da

diferenca observada. Dai o nome Teste dos Sinais.

a Pequenas Amostras
o . 1 ,
Caso n <25, faz-se uso da Prova Binomial considerando py = > n sendo o numero

de pares, e x o ndmero de sinais que corresponde a menor frequéncia.
Deve-se calcular P(X < x).
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m} Grandes Amostras*

Quando n > 25utilizamos a Aproximag¢do Normal fazendo

n
YT 2x-n

7 = ——~% = ————
n N n

4
* mais uma vez, s6 ha sentido na utilizacdo da aproximac¢do no caso de indisponibilidade de recurso
computacional.

a Empates

Algumas vezes pode ocorrer X; =Y;, ou seja, ndo ha diferenca entre os escores do par i. Neste

caso, o individuo i1 deve ser eliminado da analise.

Exemplo 1: Para se testar a eficiéncia de um novo herbicida, foram analisadas 10 dreas. Em cada
area, observou-se se a quantidade de ervas daninhas (em gramas) aumentou (+) ou diminuiu(-). Os
dados foram os seguintes:

Tabela 3.1 — Resultado da aplicac@o do herbicida nas 10 areas.

Area | Antes Depois Sinal
1 1154 98.4 +
2 121 73,6 +
3 112,3 65,9 +
4 78,7 42,1 +
5 65,6 77,2 _
6 213,5 104,0 +
7 157.5 82,8 +
8 80,7 59,4 +
9 142,8 102,6 +
10 100,3 53,7 +

Verifique se o herbicida foi eficiente.

H  :O herbicida nio € eficiente

H , : O herbicida € eficiente
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. . 1 n
Como a amostra € pequena, usa-se a prova Binomial onde n =10, p = 5 ex=1(p=0,10)

10 110 10 110
p-valor=P(X <1) = — 4+ — =0,0107.
1)2 0)2

Conclusdo: Rejeita-se a hipétese nula, existem evidéncias para afirmar que o herbicida € eficiente,
reduz significativamente a quantidade de ervas daninhas.

Exemplo 2: Extraiu-se uma amostra de 100 adultos de uma comunidade e perguntou-se a cada um a
opinido sobre o tipo de punicdo a ser aplicado em casos de delinquéncia juvenil (se mais forte ou
mais fraca). Em seguida exibiu-se um filme sobre institui¢des de reabilitacdo, depois se repetiu a
pergunta. Os resultados seguem no quadro abaixo.

Depois
Antes - +
+ 59 7
- 8 26

H :0 filme ndo produz efeito

H , : O filme produz efeito

A escala de mensuragdo € ordinal e a amostra pode ser considerada grande. Como houve 15 empates,
estes sdo excluidos da andlise. Assim, sob Ho, é de se esperar que metade dos demais 85
entrevistados mudem sua opinido de — para + e a outra metade, de + para -.

Assim,

. 59-(425)
85

4

=3,58 e o p-valor = 0,00034 (bilateral).

Conclusdo: Rejeita-se Hy, o filme teve efeito significativo sobre a atitude dos adultos.
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Exercicio: Uma firma submeteu 8 de seus empregados a um treinamento intensivo sobre um novo
método a ser implantado, visando maior rendimento na produgdo. O resultado individual, informado
pelo gerente segue abaixo:

Tabela 3.2 — Rendimento dos empregados apds o treinamento, segundo o gerente.

Empregado | Antes Depois | Sinal
1 6 9
2 7 6
3 8 11
4 3 7
5 6 9
6 4 5
7 7 4
8 7 7

Compare a eficiéncia do método.

3.2.3 — Comentarios

A prova dos sinais exige nivel de mensuracdo pelo menos em escala ordinal, ao
contrario do Teste de McNemar que aceita um nivel de mensuracdo em escala nominal.

3.2.4 — Poder - Eficiéncia

n=6 = 95%
n>6 = 63%
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3.3 - TESTE DE WALSH

Este teste se aplica a dados pareados onde se supde que diferengas entre os escores (d;’s)
provém de distribui¢do simétrica, ndo necessariamente Normal, ou seja, a média é aproximadamente
igual a mediana.

O objetivo, mais uma vez, é verificar o efeito de um tratamento aplicado a individuos (antes e
depois)

3.3.1 - Exigéncias do Teste

v" Nivel de Mensuragdo em escala intervalar
3.3.2 - O Método

Considere a tabela abaixo, onde sdo ilustrados os dados observados e os escores de
diferencas.

Tabela 3.3 — Dados observados e escores de diferenca
X Y D

X o|n d;
2 Xy | Y2 dy
X3 | »3 ds

iV d;

N 'xl’l yn dl’l

Devemos ordenar os d;'s em ordem crescente, levando em conta o sinal (+ ou - ). As
hipdteses a serem testadas estdo definidas a seguir:

#0
H : Mediana =0 versus H, : Medianay>0

<0
Apos ordenar os escores d;'s tais que dj <dp <---<d;<---<d, consulta-se a

Tabela H — Siegel que indicara a regra de decisdo do teste. Esta regra depende do tamanho da
amostra n, se o teste € unilateral ou bilateral, e dos valores d;'s .

Prof. Paulo Guimardes 32



Estatistica Ndo paramétrica

Exemplos de utilizacdo da Tabela

1
“(dy+dy)>0 p=0062
2) n=5, H,:u>0 Selz@T4) P

d; >0 p=0,031

b) n=6 , H,:u<0 Se {mdx{dS ou %(d4+d6)}}<0

Exemplo 1 — Quinze sujeitos participaram de um experimento que consistia em aprender 10 silabas
sem sentido e associar a 5 delas uma reacdo negativa (choque elétrico). Ap6s 40 horas foi solicitado
aos individuos que evocassem a lista com as 10 silabas. O pesquisador suspeita que as silabas ndo
associadas aos choques serdo mais lembradas:

H, : Os individuos lembraram igualmente dos dois grupos de silabas.

H , : As silabas ndo associadas a choques serdo mais lembradas.

Individuo Sem Com D
Choque | Choque
A 5 2 3
B 4 2 2
C 3 0 3
D 5 3 2
E 2 3 -1
F 4 2 2
G 2 3 -1
H 2 1 1
I 4 1 3
J 4 3 1
K 3 4 -1
L 1 2 -1
M 5 2 3
N 3 4 -1
0] 1 0 1
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Pela tabela H, considerando n = 15, teste unilateral e:

d=d,=d,=d,=d; =-1
de=d,=dy =1
dy=dy=d,; =2
d,=d;=d,=d;s=3
.1 1 .
min E(dl +d,, ),E(d2 +d,); >0 Verdadeira
.1 1 .
min E(dl +al11),5(al2 +d,))t >0  Verdadeira
1 1
min E(dl +d10)’§(d5 +dy);>0  Falsa

p(unilateral) = 0,023 e p(bilateral) = 0,047

Conclusdo: Rejeita-se a hipotese nula. O nimero de silabas lembradas “sem choque” ¢é

significativamente superior ao nimero de silabas lembradas “com choque”.

Exercicio: Trabalhando-se com duas variedades de cana-de-agucar, constatou-se que a variedade
B produzia acima de 15% a mais do que a variedade A. Para a comprovacdo de tal resultado,
foram consideradas as unidades de producdo (t/he) das duas variedades, em 10 locais distintos,
segundo a tabela abaixo:

Tabela 3.4 — Distribuicao da producgao das variedades de cana-de-aguicar

em 10 locais diferentes

Locais

D

S\OOO\IO\UILUJNH

X Y X =LI5%X
Variedade A | Variedade B | 1,15 * Var.A Y-X"
75,8 93,5
84,3 100,2
78,4 95,4
81,5 98,6
85,6 102,5
68,7 80,5
70,4 73,6
79,7 93,5
78,3 94,6
83,5 105,1

Assumindo que as diferencgas se distribuem de forma simétrica, construa as hipéteses apropriadas
comparando as duas variedades de cana-de-agucar.
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3.3.3 — Comentario

Comparada a prova paramétrica t, a prova de Walsh acusa poder eficiéncia de 95%
para a maioria dos valoresdene «.
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3.4 - TESTE DE WILCOXON

Este teste para dados pareados, ao invés de considerar apenas o sinal das diferencas entre os
pares, considera o valor dessas diferencas, sendo assim um teste ndo paramétrico dos mais poderosos
e “populares”. Este teste € o primeiro a ser apresentado que utiliza ranks, pois atribui postos ao
ordenar as diferengas entre os pares.

3.4.1 — Exigéncias do Teste

v Os pares (X ;’K) s@o mutuamente independentes;
v As diferencas di sdo varidveis continuas, com distribui¢cao simétrica;
v Nivel de mensuragdo em escala intervalar.

3.4.2 - O Método

Considere, as diferencas di’s onde di = Y; - X;. Devemos ordenar os di’s, porém agora
sem considerar o sinal da diferenca (em mddulo).

o Pequenas Amostras (n < 25)
Considerar T como a menor soma de postos de mesmo sinal, ou seja T = min(T., T,) .
Em seguida, consultam-se os valores de T tabelados e respectivos p-valores.

Compara-se entdo o valor de T calculado com aqueles tabelados. Caso o valor
calculado seja inferior ao valor tabelado, deve-se rejeitar a hipétese nula.

0 Grandes Amostras (n>25)

Neste caso T tem distribuicdo aproximadamente Normal e pode-se usar a aproximagao

considerando:
. nln+1) . \/n(n+1)(2n+1)
= — e O, =
Hr 4 ! 24

Prof. Paulo Guimardes 36



Estatistica Ndo paramétrica

T - j,

Calcula-se assim a estatistica z = e compara-se com 0s valores tabelados da

Gr
distribuicdo de Z (Normal Padrio). Para ser usada em ultimo caso, quando nao existe
recurso computacional adequado.

0 Empates

Considerar duas situagdes:

a) Quando X; =Yj, ou seja, a informacdo pré equivale a informacgdo pds para um
mesmo individuo, descarta-se este par da andlise e redefine-se n como sendo o
nimero de pares tais que X, #Y,.

b) Quando duas ou mais di’s tem 0 mesmo valor atribui-se como posto a média dos
postos que seriam atribuidos a eles caso nao ocorresse empate.

Exemplo
Di |di| Postos | Calculo para
Empates
-5 5 2
5 5 2 1+2+3
> —2=2
3
5 5 2
7 7 4
10 10 5
-13 13 6,5 . 6+7 65
2
13 13 6,5
15 15 8
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Exemplo 1: Num experimento estudando a prevaléncia de oclusao normal em criancas do sexo
masculino e feminino de 11 escolas, obtiveram-se os seguintes resultados:

% de oclusd@o Normal di |d;| p
Escola | Masculino (X) | Feminino (Y)

1 8,7 7,7 1,0 1,0 4
2 18,6 9,6 9,0 9,0 9
3 8,0 16,0 -8,0 8,0 6
4 12,9 13,4 -0,5 0,5 2
5 10,9 9,6 1,3 1,3 5
6 13,4 13,0 0,4 0,4 1
7 11,9 23,7 -11,8 11,8 11
8 14,3 6,2 8,1 8,1 7
9 20,0 9,6 10,4 10,4 10
10 14,4 13,8 0,6 0,6 3
11 6,6 15,1 -8,5 8,5 8

Verifique se hé influéncia do sexo na % de ocorréncia de oclusao normal.

Aplicando o teste de Wilcoxon testam-se as seguintes hipdteses:

H, : Masculino = Fe minino versus H, : Masculino # Feminino

Considerando T=27, « = 0,05 (bilateral) e n = 11, a tabela de valores criticos fornece um valor limite
de 11. Assim p-valor devera se maior que 0,05.

Conclusdo: Nao se pode rejeitar Ho, ou seja, a porcentagem de oclusdo normal ndo difere entre os
$exos.

Pelo teste de Wilcoxon: é recomendével quando € possivel quantificar as diferengas.
Pelo Teste dos Sinais: é recomendavel quando se conhece somente os sinais das diferencas.

Exemplo 2: No exercicio resolvido utilizando o teste de Walsh ndo se rejeitou Ho.
Aplicando o teste de Wilcoxon:

T=9 e n =10 e o p-valor = 0,032 ( teste unilateral)

Conclusdo: A decisao aqui seria de rejeitar a hipétese nula.
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Exemplo 3: Considere o quadro de notas abaixo referente a estudo para comparar a eficiéncia de um

novo método de aprendizagem.

Aluno Nota 1 Nota 2 di Postos
1 5.1 5.8 0.7 10.5
2 4.2 4.7 0.5 7.5
3 33 6.1 2.8 18.5
4 6 7.4 1.4 14
5 7.1 6.5 -0.6 9
6 3.2 32 0 -
7 2.8 4.5 1.7 15.5
8 1.4 3.5 2.1 17
9 0.8 4 3.2 20
10 5.6 5.5 -0.1 1.5
11 3.8 39 0.1 1.5
12 4.7 4.5 -0.2 3
13 6.2 5 -1.2 13
14 5.4 5.4 0 -
15 1.2 6 4.8 23
16 2.2 5 2.8 18.5
17 1.9 2.2 0.3 5
18 5.4 1.8 -3.6 22
19 5.5 5.2 -0.3 5
20 5.2 6 0.8 12
21 3.8 4.5 0.7 10.5
22 4.2 4.7 0.5 7.5
23 1.8 5.1 3.3 21
24 2.6 2.9 0.3 5
25 4.3 2.6 -1.7 15.5
26 1.4 6.5 5.1 24

Utiliza-se a aproximagdo para a normal dado que a amostra aqui considerada € grande.

H, :O novo método ndo ¢ eficiente

H , :0 novo método foi eficiente

”T:@:”O o= /#:35 ST=69 Z=-231

Conclusdo: Como o valor de p € igual a 0,0104 existem evidéncias para se acreditar que o novo

método é eficiente.
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Exercicio: Um grupo de 8 individuos se submete a um estimulo. A tabela abaixo apresenta as
medidas de pressdo sanguinea (mm/Hg) antes e depois do estimulo. O pesquisador desconfia que os
estimulos aumentem a pressdo sanguinea. Teste esta afirmacao.

Paciente Antes (Xi) Depois (Yi) di (Yi - Xi) Posto
1 118 127
2 120 128
3 128 136
4 124 131
5 130 135
6 136 138
7 128 125
8 140 136

Conclusdo: Existem evidéncias de que existe diferenca significativa entre a pressao sanguinea medida
antes e depois do estimulo.

3.4.3 - Comentarios
Quando as suposi¢des paramétricas estdo atendidas, a eficiéncia do teste de Wilcoxon

¢ de aproximadamente 95% tanto para pequenas como para grande amostras.
Embora semelhante, ¢ uma prova mais poderosa que a de Walsh.
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3.5 TESTE DE ALEATORIZACAO

Este teste, bastante poderoso, ¢ utilizado para se obter a probabilidade exata, sob Ho, da
ocorréncia de um resultado qualquer relacionado a pares de dados. Nao se exige aqui verificacao da
suposi¢do de Normalidade. Este teste usa basicamente todas as combinag¢des possiveis de resultados
(2"), levando em conta o sinal, e verifica quantas somas dessas combinagdes se encontram acima de
certo valor critico, valor este definido pelo nivel de significancia.

Se o resultado observado estiver dentro da regido de rejeicdo, rejeita-se Ho.

3.5.1 - Exigéncia do Teste

v" Escala de mensurag@o em nivel intervalar.

3.5.2 - O Método

0 Pequenas Amostras (n <12)

Primeiramente calcula-se o nimero de combinagdes possiveis de resultados variando-se o
sinal das diferencas encontradas (2"). Define-se, pelo nivel de significAncia, o nimero de
combinacdes que irdo definir a regido de rejeicdo. Compara-se entdo a soma de escores
observada com os valores criticos das regides de rejeicao.

m} Grandes Amostras

e Se 12 <n <25, ndo € pratico utilizar o teste de aleatorizagdo. Sugere-se aplicacao
da prova de Wilcoxon;
(4,0)° .
=5 <— aplica-se a

dd} 2n

e Se n=25 e as diferencas ndo variam muito, tal que

aproximacgao normal, utilizando-se:

Média = 0 desvio padrio = ,/ de e P S
V2.d!

5
Caso > — deve-se aplicar o teste de Wilcoxon.

Zdz 2n
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Exemplol: Considere a comparacao de dois momentos relativos a um tratamento aplicado a

individuos de forma pareada, segundo tabela abaixo.

Individuo Antes Depois Diferenca

1 38 19 +19

2 46 19 +27

3 61 62 -1

4 18 12 +6

5 35 28 +7

6 72 59 +13

7 24 28 -4

8 47 44 +3
Soma das diferencas +70

Assim, existem 2° = 256 resultados diferentes se forem alterados os sinais das diferencas
observadas. Exemplo: +19, +27, -1, +6, +7, +13, -4, -3; € um resultado diferente do observado e

assim por diante.

Se for considerado o nivel de significancia de & =0,05, tem-se 256 x 0,05 =12,8 que € o

numero de resultados que deverd pertencer a regiao de rejei¢do. Se forem considerados apenas os 12

) ) 12 ! ~ .,
resultados mais extremos, tem-se & = 0,047, ou seja, (ﬁj . Definem-se entdo as hipoteses:

Hp: O tratamento nao surtiu efeito;

H.: O tratamento surtiu efeito.

A regido de rejeicao € bilateral, ficando dessa forma, 6 resultados para as somas de escores
positivos e os outros 6 para somas de escores negativos.
Dado que se obteve uma soma de diferencas igual a +70, esta soma caird na regido de rejeicao
caso esteja entre as 6 somas extremas positivas, sao elas:

Resultados z d,
1 +19 +27 +1 +6 +7 +13 +4 +3 80
2 +19 +27 -1 +6 +7 +13 +4 +3 78
3 +19 +27 +1 +6 +7 +13 +4 -3 74
4 +19 +27 +1 +6 +7 +13 -4 +3 72
5 +19 +27 -1 +6 +7 +13 +4 -3 72
6 +19 +27 -1 +6 +7 +13 -4 +3 70

O resultado observado se encontra, portanto na regido de rejei¢do z d, =70

Conclusdo: Rejeita-se Hy, portanto existe efeito significativo do tratamento.
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Exercicio: Um grupo de 6 pilotos da Aerondutica testou dois novos altimetros digitais quanto 2
quantidade de erros de leitura. Os escores para cada piloto, deste teste de inducdo ao erro, foram os
seguintes :

Altimetro A | Altimetro B Diferenca
1 73 78
2 78 81
3 82 83
4 71 74
5 81 80
6 90 81

Teste a diferenca entre os altimetros.

3.5.3 — Comentarios

Dado que o teste de aleatorizacdo utiliza todas as informagdes da amostra, o seu poder-
eficiéncia € de 100%. Recomenda-se o uso desta prova sempre que n ndo afete a praticidade
do teste.

Na presenca de empates, considera-se n como sendo o numero de casos em que d; # 0.
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IV — TESTES PARA DUAS AMOSTRAS _________________
INDEPENDENTES

Estes testes se aplicam a planos amostrais onde se deseja comparar dois grupos independentes.
Esses grupos podem ter sido formados de duas maneiras diferentes:

a) Extraiu-se uma amostra da populacdo A e outra amostra da populacado B;

b) Individuos da mesma populagdo foram alocados aleatoriamente a um dos dois tratamentos em
estudo.

Diferente do caso pareado, ndo se exige que as amostras tenham o mesmo tamanho.

Quando as suposi¢des paramétricas sdo atendidas, o teste t de Student para amostras
independentes ¢ mais adequado para comparacao das médias dos grupos.

Quando estas nao sao atendidas, deve-se aplicar alguma das provas ndo-paramétricas apresentadas
a seguir:

4.1 - TESTE EXATO DE FISHER

Este teste faz uso de tabelas de contingéncia 2 X 2, para se comparar 2 grupos. E indicado quando
o tamanho das duas amostras independentes € pequeno e consiste em determinar a probabilidade
exata de ocorréncia de uma frequéncia observada, ou de valores mais extremos.

4.1.1 — Exigéncias do Teste
Amostras aleatdrias e independentes;

Duas classes mutuamente exclusivas;
Nivel de Mensuracdo em escala nominal ao menos.

ASRANEN

4.1.2 - O Método

Considere a definicdo de duas amostras I e II, agrupadas em duas classes — e +.

- +

I A B A+B

11 C D C+D
A+C | B+D N

Calcula-se, em seguida, a probabilidade de interesse. A probabilidade de
ocorréncia das frequéncias observadas nas caselas acima, se obtém com o uso da distribui¢do
hipergeométrica, ou seja:
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N [A;CJ[B;DJ
)

Ou da mesma forma:

(A+B)(C+D)(A+C)(B+D)
N'A!B!C!D!

P=

Como a hipétese deseja testar a probabilidade de ocorréncia de uma situacdo mais extrema,
devem-se calcular as probabilidades referentes as frequéncias observadas e das demais situacdes

extremas.

Exemplo 1: Numa classe de 24 alunos, comparou-se o rendimento de estudantes provenientes de
escolas particulares e escolas publicas. Os resultados seguem abaixo:

Acima da Média | Abaixo da Média | Total
A (Particular) 5 7 12
B (Publica) 10 2 12
Total 15 9 24

H,: P(A)= P(B)
H_ :P(A) < P(B)

12112115191
P =oasmion
112!1519!
b= 12125190 _ o
241418111111
112115101
. 121215190 _ o oo
24131911210!

Assim p = pg + p1 + p2 = 0,0447 (teste unilateral) e 2p = 0,0894 (teste bilateral)

Considerando o caso unilateral, rejeita-se Hy. Os alunos de escola publica aparentemente tém um
rendimento superior aos alunos da escola particular.
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Exemplo 2: Num estudo sobre fecundidade de duas racas bovinas foram feitos ensaios de

fecundidade obtendo-se os seguintes resultados:

Fecundos | Nao - Fecundos | Total
Raca A 3 7 10
Raca B 4 1 5
Total 7 8 15

Verifique se as duas ragas diferem quanto a fecundidade.

H,: P(A)= P(B)
H_ :P(A)# P(B)

15171R1
R (017 I
15137141
10578
Po=Tsmisi01

Assim p = po + p1 = 0,1 (teste unilateral) e p = 0,2 (teste bilateral)

Nao se rejeita Hyp. Nao ha diferenca significativa entre as duas racas com relagdo a fecundidade.

Exercicio: Numa pesquisa sobre desquites, realizada entre as classes média e alta, foram obtidos os

seguintes resultados.

Classe | Amigavel | Nao - Amigavel | Total
Alta 6 4 10
Média 2 8 10
Total 8 12 20

A propor¢ao de desquites amigéaveis € maior na classe alta?
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4.1.3 — Comentario

O Teste Exato de Fisher € a alternativa ao caso de duas amostras independentes,
quando o tamanho da amostra é pequeno, pois nesse caso o teste y~ nio se aplica.

4.2 - TESTE DE y°

Aplicédvel a dados representados em forma de frequéncia para detectar significancia estatistica
da diferenca entre dois grupos independentes. Tem as mesmas caracteristicas do teste para uma
amostra, com os mesmos procedimentos e restricdo com relacao ao tamanho das frequéncias.

4.2.1 — Exigéncia do Teste
v Nivel de mensura¢io em escala nominal(ao menos);
v" N>20 e freqiiéncias esperadas superiores a 5 quando ocorre o caso 2x2;
v Se k>2, o niimero de células com freqiiéncia esperada inferior a 5 deve ser menos de 20%
do total de células.
4.2.2 - O Método
Testamos a hipdtese nula obtendo a estatistica

O-EY) O = Fregiiéncia Observada
X = —z( ) onde { 1 l

E = Fregiiéncia Esperada

Os valores criticos de y* dependem do nivel de significancia e dos graus de liberdade:
gl.=(k-1)

Prof. Paulo Guimardes 47



Estatistica Ndo paramétrica

Exemplo 1: Antes da descoberta da teoria da doenca causada por germes a taxa de mortalidade apés
cirurgias era muito alta devido a infeccdo. Louis Pasteur e Joseph Lister foram os grandes
responsaveis pela teoria dos germes. Lister achava que se acido carbdlico fosse usado como um
desinfetante, a chance de sobrevivéncia do paciente poderia ser melhorada. Ele o utilizou para
desinfetar tudo na sala de operacdo que pudesse ter contato com o paciente. As roupas do paciente
também foram desinfetadas. Lister comparou 40 operagdes (amputagdes) nas quais este procedimento
foi utilizado, com 35 amputacdes nas quais ele ndo tinha sido usado. Os resultados s@o sumarizados

na tabela abaixo:

Paciente Paciente | Total
viveu morreu
Acido usado 34 6 40
Acido nio usado 19 16 35
Total 53 22 75

Ao nivel de significancia de 1%, teste se o uso ou ndo do acido carbdlico interfere no resultado da
cirurgia (paciente viveu ou morreu), ou seja, se a propor¢ao de pacientes sobreviventes com o uso do

acido € maior do que a propor¢do de pacientes sobreviventes sem o uso do dcido.

H, : A taxa de mortalidade ndo se altera com o uso do 4cido carbdlico;

H , : A taxa de mortalidade se altera com o uso do dcido carbdlico.

Observados + - Esperados + -
Usou 34 6 Usou 28,27 11,73
Nao usou 19 16 Nao usou 24,73 10,27

O-E)*
7 ZZ(T) =116+28+1,33+3,2=28,49

com 1 grau de liberdade sendo que 0,001 < p < 0,01

Conclusdo: Rejeitamos a hipdtese nula, pois o p-valor é baixo. A propor¢do de pacientes
sobreviventes com uso do dcido carbdlico na desinfec¢do € significativamente superior a propor¢ao

de sobreviventes sem uso do acido.
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Exemplo 2: Considere um estudo em que dois grupos de individuos foram formados: um de pessoas
baixas e outro de pessoas altas. Essas pessoas foram avaliadas com relacdo ao seu grau de lideranca.
O objetivo € saber, se a altura da pessoa definird se uma pessoa serd lider ou ndo. Os dados seguem
abaixo:

Baixo Alto
Lider 12 (19,9) 32 (24,1)
Liderado 22 (16,3) 14 (19,7)
Nao-Classificado |9 (6,8) 6(8,2)

Hy: grau de lideranca (baixo) = alto
H,: grau de lideranca (baixo) # alto

;(2 =10,67
gl.=C3-D2-1)=2
0,001 < p—valor < 0,01

Conclusdo: Rejeita-se a hipdtese nula pois o p-valor € baixo. Pode-se afirmar que, estatisticamente, a
altura das pessoas define a lideranga. O fato de a pessoa ser alta aumenta sua probabilidade de se
tornar lider.

Exercicio

Em dois hospitais foi coletada a quantidade de pacientes em 5 diagndsticos diferentes conforme
tabela abaixo. Teste se ha diferenca entre os hospitais.

D1 | D2 | D3 | D4 | D5 |Total
Hospital 1 34 16 12 4 2 68
Hospital 2 12 6 6 4 0 28
Total 46 22 18 8 2 96
| a1 d2 d3 d4 d5
hl
h2
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4.2.3 — Comentarios

Deve-se destacar, sobre este teste, a sua aplicabilidade no caso em que as frequéncias
sdo suficientemente grandes e o nivel de mensuracdo € pelo menos nominal.

No caso em que certas frequéncias sdo pequenas, utiliza-se o critério de agrupar
classes, tomando-se o cuidado de preservar o sentido das classes. Por exemplo, em uma
situacdo com mensuracdo nominal, pode ndo ser correto agrupar certas classes:

Negro | Amarelo | Branco | Mestico | Pardo
5 3 12 8 3

O Teste Qui-quadrado € sempre bilateral.

Sugere-se que, quando n<20, se utilizar a prova exata de Fisher. Quando n é grande o poder
do teste tende para 1.
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4.3 - TESTE DA MEDIANA

Este teste, como o nome sugere, se utiliza da mediana para efetuar a comparacdo de dois
grupos independentes. Assim, o teste se baseia no cédlculo da probabilidade de que os dois grupos
provenham de populagdes com a mesma mediana.

4.3.1 — Exigéncia do Teste
v O nivel de mensurag¢io em escala ordinal
4.3.2 - O Método
Primeiramente deve-se obter o valor mediano referente aos dados fornecidos pelos dois

grupos, conjuntamente (mediana combinada).
Em seguida deve-se construir a tabela de contingéncia 2 x 2 abaixo.

Grupo I | Grupo II
Acima da mediana A B
Abaixo ou igual a mediana C D

Com o auxilio da distribuicdo hipergeométrica calcula-se a probabilidade de
ocorréncia dessa disposi¢ao de freqii€ncias.

A+CYB+D
DN
A+B+C+D €<L2:B+D
]

P(A,B) =

Como a hipétese deseja testar a probabilidade de ocorréncia de uma situacdo mais extrema,
devemos calcular as probabilidades referentes as freqii€éncias observadas e das demais situacdes
extremas, assim como no Teste exato de Fisher.

Se P(A, B) € inferior ao nivel de significancia, rejeita-se Ho.
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Exemplo 1: Os dados apresentam escores de um teste de intelig€ncia emocional aplicado a
funciondrios de dois setores de uma empresa: Recursos Humanos e Controle de Qualidade. Verifique
a hipétese de que as amostras provém de populacdes com a mesma mediana.

Hyp: Os escores de inteligéncia emocional dos dois setores provém de populagdes com a mesma
mediana.
H,: Os escores de inteligéncia emocional dos dois setores ndo provém de populacdes com a mesma
mediana.

RH CQ A mediana obtida neste caso € igual a 11
15 8
12 7
13 14 RH | CQ
18 10 Acima 10 1 11
9 8 Abaixo ou igual 4 9 13
11 6 14 10
12 7
13 6
14 8
14 4
12
12
11
10
Il1=14 Il2=10

(14}[10}
1001
~ N2 =0,004

A
H

Rejeita-se Hy. Existe diferenca significativa entre os escores emocionais dos dois setores.

P(A,B) = 0,004
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Exercicio: Nos mesmos dois setores da empresa citada anteriormente, registrou-se o saldrio de alguns
funciondrios. Verifique agora se os saldrios provém de populacdes com mesma mediana.

Hy: Os saldrios dos dois setores provém de populagdes com a mesma mediana.
H,: Os saldarios dos dois setores nao provém de populacdes com a mesma mediana.

RH CQ A Mediana neste exemplo serd igual a ...
(em saldrios minimos)
4 11
3 10 RH CQ Total
8 7 Acima 1 5 6
Abaixo ou igual 6 3 9
3 6 Total 7 8
5 5
7 8
2 9
10
n=7 n,=8

4.3.3 — Comentarios

Na verdade este teste recai na aplicacao do teste exato de Fisher quando o tamanho da
amostra é pequena (n < 20) e o teste y> se n > 20.

Para n; + n, pequeno o poder eficiéncia é de 95%
Para n; + n, grande o poder eficiéncia é de 63%
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4.4 - TESTE U DE MANN - WHITNEY

Esta prova se aplica na comparacdo de dois grupos independentes, para verificar se eles
pertencem ou ndo a mesma populacao.

4.4.1 - Exigéncia do Teste
v" Nivel de Mensuracdo em escala ordinal (pelo menos);
v Amostras independentes.

4.4.2 — O Método

Primeiramente ordenam-se os valores misturados dos dois grupos, em ordem crescente.
Considera-se como 1 o grupo com menos observacdes € como 2 0 grupo com mais
observacoes. Em seguida, obtém-se as somas de postos de cada grupo, respectivamente (R; e R»).

Calcula-se

m(m +1) ny(n, +1)

U, =nn,+ 5

R, eU,=nn,+ R,

O valor da estatistica do teste (U) sera o menor entre U; e Us.
= Paran, <9, utiliza-se a Tabua J — Siegel*.

* Quando 9 <n, <20 utiliza-se a Tabua K — Siegel*.

= Quando n, > 20, utiliza-se a aproximag¢ao Normal* dada por:

_ nny P \/I’lll’lz(fll +ny +1) U - Uy
v 12 oy

: —

* 0 uso de tabelas e aproximagdes pela normal sdo recomendados apenas quando ndo houver recursos
computacionais adequados. O ideal é sempre o uso de um software que fornega o p-valor exato.

Se U < U critico (tabelado), rejeita-se Hy,
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Exemplo 1: Num experimento onde se comparavam ratos treinados e ratos sem treinamento
(controle), com relagdo a um teste de aprendizado (tempo em segundos para sair de um labirinto),
registraram-se os seguintes valores:

Ratos Treinados (E) | 78 64 75 45 82
Postos (E)| 7 4 6 1 8

Ratos Controle (C) 110 70 53 51
Postos (C)| 9 5 3 2

Hy: Nao h4 diferenca entre os ratos com e sem treinamento
H,: Os ratos treinados levam menos tempo para realizar a tarefa

U, = (4X5)+@_19:11 eUZ:(4x5)+@—26=9.EntﬁoU:9.

Pela Tédbua J — Siegel, considerando n, = 5 ¢ U = 9, obtém-se um p-valor = 0,452 (unilateral),
portanto ndo se pode rejeitar a hipdtese de que os ratos treinados sdo iguais aos controles.

Exemplo 2: Dois tipos de solucdo quimica, A e B, foram ensaiadas para a determinacdo do Ph. As

andlises de 10 amostras de cada solugdo estdao apresentadas na tabela que segue.

A Posto (A) B Posto (B)
o 7.49 13 7.28 2
o Pria = Pr 7,35 4,5 7,35 4,5
H,: Py > Py 7,54 19 7,52 17,5
7.48 11 7,50 14,5
7.48 11 7,38 7
737 6 7.48 11
7,51 16 731 3
7,50 14,5 7.22 1
7,52 17,5 741 8
7,56 20 7,45 9
Ra= 1325 Rg =77.5
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U =100+%—132,5

U=225
U'= 100+%—77,5
U'=71,5

O valor critico paran; =n; = 10 em que @ =0,05 (teste unilateral ) serd U, =27.

Conclusdo: Com um p-valor = 0,025 existem evidéncias de que o Ph da solucdo A é maior que o Ph
da solugdo B.

Exercicio: Num ensaio sobre competicdo de variedades de tomates foram consideradas as produgoes
individuais (em kg) de 15 plantas da variedade A e dez da variedade B, obtendo-se os seguintes

resultados:

Var. A Var. B
4.3 2.2 4.2 6.2
3.8 1.8 4.8 6.8
5.2 4.5 4.7
2.5 1.7 6.5
3.5 3.6 6.3
4.1 4.5 59
5.1 5.0 7.2
4.0 5.1

Verifique se as variedades A e B diferem em produtividade. Os valores entre parénteses sao 0s postos
correspondentes.

4.4.3 — Comentario

Poder-eficiéncia em torno de 95%.
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4.5 - TESTE DE KOLMOGOROYV - SMIRNOV

Este teste se aplica na comparacao de dois grupos independentes, quando os dados observados
se posicionam de maneira dispersa, quando ordenados em ordem crescente, ou seja, ndo é possivel
notar uma distingdo de um dos tratamentos em relagdo ao outro. Esta prova verifica a concordancia
entre duas distribuicdes acumuladas.

4.5.1 — Exigéncia do Teste

v" Nivel de mensuragio em escala ordinal.

4.5.2 - O Método

Deve-se construir uma distribui¢do de probabilidade acumulada para cada uma das
amostras, considerando sempre intervalos iguais.

. . . ~ . k
Em seguida, para cada intervalo subtrai-se uma fungdo da outra. Seja §,,(x) = — onde
n
1
k € o niimero de escores ndo superiores a Xx. Da mesma forma define-se S, (x) para o outro

grupo. Assim, deve-se obter:

D= mcix|Sn1 (x-S, (x)|

Sugere-se a utilizacdo de tantos intervalos quanto possivel. Para verificacdo da
significincia estatistica, deve-se considerar:

o Pequenas Amostras (n; e n; <40)

- n; = ny : utiliza-se a Tdbua L — Siegel;
- n; #n, : utiliza-se a Tabela 9 — Campos.

0 Grandes Amostras (n; ou n; > 40)
- bilateral: utiliza-se a Tabua M — Siegel,

- unilateral: calcula-se a estatistica
mn,

ZZ :4D2
n1+n2

que possui distribuicdo Qui-quadrado com 2 graus de liberdade.

Os procedimentos acima sao recomendados sempre que recursos computacionais niao estejam
disponiveis para obtencdo do p-valor.
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Exemplo 1: No exemplo anterior que se tratava da comparacdo de duas solugcdes quimicas com
relagdo ao grau de P.H. obteve-se:

A B
749  7.37 7.28 7.48
7.35 751 7.35 7.31
7.54  7.50 7.52 7.22
748 7.52 7.50  7.41
748  7.46 7.38 7.45

Para verificar se ha diferenca significativa entre as solu¢des usando o teste KS, serdo considerados 7
intervalos.

7,21-725 | 7,26-7,30 | 7,31-7,35 | 7,36-7,40 | 7.41-7,45 | 7,46-7,5 |7,51-7,55
SioA (X) 0/10 0/10 1/10 2/10 2/10 7/10 10/10
SioB (%) 1/10 2/10 4/10 5/10 7/10 9/10 10/10

S,A—S,B|| 1/10 2/10 3/10 3/10 5/10 2/10 0

D= mcix|SlOA(x) -8 10B(x)| =5/10 e consequentemente K¢ = 5 (numerador da maior diferenca entre
as duas distribui¢des acumuladas). Pela tabela, Kp critico = 7. Desta forma, ndo podemos rejeitar Hy.

Conclusdo: Pelo teste de Mann-Whitney obteve-se p-valor de aproximadamente 0,05 e pelo teste de
KS, p-valor = 0,168. Assim ndo existem evidéncias para afirmar que existem diferencas significativas
entre as solu¢des quimicas.

Exemplo 2: Um coordenador de curso deseja saber se os alunos que ingressam via vestibular t€ém
desempenho diferente dos que entram por outros meios. Os resultados do indice de rendimento, apds
um ano de curso, estdo apresentados abaixo:

Ingresso | Aprovados | Aprovados | Aprovados | Aprovados | Reprovados
por média por média em final em final
(8,5 -10) (7 -8,4) (6-6,9) (5-5)9) 0-4,9)

Vestibular | 10 (0.238) 28 (0.905) 2 (0.952) 1 (0.976) 1(1,0)

Outros 6 (0.089) 55 (0.910) 6 (1,0) 0 (1,0) 0 (1,0)
D =0,238-0,089 =0,149
Dcrmw ~136 n, +n, 0,268 considerando 0=0,05

n, *n,

Conclusdo: Nao existem evidéncias suficientes para rejeitar Hy. Nao se pode afirmar que existe
diferenca significativa entre o desempenho dos dois grupos de estudantes.
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Exercicio: Aplique o teste de Kolmogorov — Smirnov aos dados referentes a comparagdo de
variedades de tomates.

1.6-2.1 | 2.2-2.7 | 2.8-3.3 | 3.4-3.9 | 4.0-4.5 | 4.6-5.1 |5.2-5.7 | 5.8-6.3 | 6.4-6.9 | 7.0-7.5
Var(A)SisA | 1/15 3/15 3/15 7/15 12/15 | 14/15 | 15/15 1 1 1
Var(B)S;0A 0 0 0 0 1/10 4/10 4/10 7/10 9/10 1
S15A-S10A

4.6 - TESTE DAS ITERACOES DE WALD-WOLFOWITZ

Este teste se aplica a comparacdo de dois tratamentos (grupos), para verificar se existe
diferenca entre eles, com_relacdo a diversos aspectos:

Tendéncia central;
Variabilidade;
Assimetria;

etc;

4.6.1 - Exigéncia do Teste
v" Nivel de mensuragio em escala ordinal (pelo menos).
4.6.2 - Método
Primeiramente, deve-se ordenar os n; + n, escores em ordem crescente. Determina-se,
em seguida, o nimero de iteragdes desta série ordenada.
A 1déia do teste consiste em verificar se os valores desta série estardo bem misturados,

o que indica entdo, que os dois grupos devem pertencer a mesma populacdo. Se isso se
verificar, r, o nimero de iteracdes, serd bastante alto.

0 Pequenas amostras (n; e n; < 20)

A tdbua F; - Siegel fornece os valores criticos de r para um nivel de significancia de 5%.
Se r € menor que o valor critico fornecido pela tabela, deve-se rejeitar Hy.

Prof. Paulo Guimardes 59



Estatistica Ndo paramétrica

0 Grandes amostras (n; ou n, > 20)

Neste caso, utiliza-se a aproxima¢do Normal, fazendo:

2nn
_ (e T

n +n,

2nn,(2nn, —n, —n,)
(n, +n,)’(n, +n,—1)

r

—H,
o

r

r . - .
e obtendo-se z = . Determina-se, entdo, o p-valor associado a z, consultando-se a
tabela.

Obs: no caso de empates entre escores de grupos diferentes, deve-se obter os diferentes
nimeros r de iteracdes para cada possivel série, considerando todas as ordenagdes possiveis.

Se alguns r’s fornecerem resultados significativos e outros ndo, deve-se tirar a média de todos
os p-valores obtidos.

o Poder Eficiéncia

Cerca de 75% para amostras de tamanho 20.
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4.7 - TESTE DE ALEATORIZACAO PARA DUAS AMOSTRAS INDEPENDENTES

Esta prova € bastante util na comprovacao da hipétese de igualdade entre as caracteristicas de
duas amostras independentes pequenas. Consiste em obter a probabilidade exata associada aos
valores observados, supondo que eles pertencem a mesma populagao.

4.7.1 - Exigéncias do Teste

v" Nivel de mensuragio em escala intervalar.

4.7.2 - O Método
o Pequenas amostras
Inicialmente, calcula-se o nimero de maneiras diferentes que os escores poderiam estar

n,tng

dispostos, considerando os tamanhos de amostra n € ng, fazendo( ]e assim, o numero

nA
. o~ .~ e e~ 2 nA +nB 7z s
de resultados que irdo compor a regido de rejeicao serd X (onde o € o nivel de
A

significancia). Esta regido serd entao, formada pelos resultados mais extremos.

Verifica-se entdo se o resultado observado se encontra entre esses resultados extremos.
0 Grandes amostras

Neste caso, aplica-se a aproximacao pelo teste t fazendo-se
A-B

\/Z(B—§)2+Z(A—Z)2(l+ 1 ]

n,+ny,—?2 n, ng

Esta estatistica tem aproximadamente a distribui¢@o t de Student com g.l.= np + np - 2.

a Poder Eficiéncia = 100%
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V - TESTES PARA COMPARACAO DE
K AMOSTRAS RELACIONADAS

Neste capitulo serdo abordadas técnicas nao-paramétricas de comparacao de 3 ou mais grupos
relacionados entre si. Imagine entdo a seguinte estrutura de dados:

TRATAMENTOS
1 2 3 k
Unidade 1 X11 X21 X31 Xkl
Unidade 2 X12 X22 X32 sz
Unidade 3 X13 X23 X33 Xk3
Unidaden | Xi, | Xon | Xsn Xin

As unidades 1 a n representam as unidades amostrais utilizadas no experimento e o0s
tratamentos s@o as k condi¢des de avaliacdo (tempo, dietas, distancia, etc...).

5.1 - TESTE Q DE COCHRAN

Este teste € uma extensao do teste de McNemar para duas amostras e se aplica na verificacao
de diferenca significativa entre 3 ou mais grupos de frequéncias ou proporcoes.

5.1.1 - Exigéncia Do Teste

v" Nivel de mensurac¢do em escala Nominal ou Ordinal dicotomizada
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5.1.2 - Método

Se for considerada a disposi¢dao de dados ilustrada acima, com n linhas e k colunas,
podemos testar a diferenca entre os k tratamentos fazendo uso da expressao:

2

k k
(k=D kX, G} —| DG,
j=1 Jj=1
Q = n n

onde G;j € o total da coluna j e L; € o total da linha i. A estatistica Q acima tem distribui¢do
aproximadamente Qui-quadrado com g.I. = k-1.

Exemplo 1: Deseja-se analisar a influéncia da atitude de um entrevistador sobre as respostas a uma
pesquisa sobre opinido publica, dadas por donas de casa. Os entrevistadores sdo treinados de acordo
com os seguintes métodos:

I — Demonstrando interesse, cordialidade, entusiasmo;
II — Demonstrando formalismo, reserva e cortesia;
III — Demonstrando modo abrupto, formalismo dspero.

Cada entrevistador visita 18 casas (uma casa em cada bairro) e aplica um dos métodos de
abordagem. Os resultados estdo demonstrados a seguir. Obs: 0: ndo ; 1: sim

Bairro Ent.1 Ent.2 Ent.3 L;
1. 0 0 0 0
2. 1 1 0 2
3. 0 1 0 1
4. 0 0 0 0
5. 1 0 0 1
6. 1 1 0 2
7. 1 1 0 2
8. 0 1 0 1
9. 1 0 0 1
10. 0 0 0 0
11. 1 1 1 3
12. 1 1 1 3
13. 1 1 0 2
14. 1 1 0 2
15. 1 1 0 2
16. 1 1 1 3
17. 1 1 0 2
18. 1 1 0 2
G; 13 13 3 29
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H , : A probabilidade de um “sim” € a mesma nos trés tipos de entrevistas.

H , : A probabilidade de um “sim” difere entre pelo menos dois tipos de entrevistas.

_(3-DI[3(13% +13* +3%)-(29)°] _ 400 167
3.29-63 4 '

Q

Com 2 graus de liberdade, obtém-se p-valor < 0,001.

Conclusdo: Existe diferenca significativa entre as formas de abordagem.

Exemplo 2: Um fabricante de sapatos para senhoras mostra 4 de seus ultimos langcamentos (A, B, C e
D) a 7 compradores de lojas de calgados. As encomendas estdo resumidas abaixo. Estabelecer e
testar a hipétese adequada.

Comprador Modelo
A B C D
1 X X
2 X X
3 X X X
4 X
5 X
6 X
7 X

H |, : A probabilidade de compra € a mesma nos quatro modelos.

H , : A probabilidade de compra € diferente entre pelo menos 2 modelos.

2 2 2 2y _ 2
_ 3[40 +37 457 +2%) (1) ]:3-35=4,565
4.11-21 23

Q

Com 3 graus de liberdade, obtém-se p-valor igual a 0,20.

Conclusdo: Nao existem diferencas significativas entre os modelos de sapatos.
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Exercicio: Um professor deseja descobrir a melhor maneira de demonstrar uma férmula matematica
a seus alunos. Existem 3 maneiras possiveis de demonstrar a formula, mas talvez seus alunos ndo as
considerem igualmente faceis (ou dificeis) de entender. Ele explica cada uma das 3 demonstragdes a
seus 18 alunos e depois pergunta a cada estudante qual das 3 demonstracdes ele havia entendido. Os
resultados estdo apresentados abaixo. Existe diferencga entre os trés métodos?

Estudante | A B C L
1 X X X
2 X

3 X

4 X

5 X X
6

7 X

8 X X

9 X X X
10

11

12 X

13 X

14 X X
15 X

16 X X

17 X X X
18 X

G
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5.2 - TESTE DE FRIEDMAN

Este teste € ttil quando se deseja comprovar a hipdtese de que as k amostras relacionadas
provém da mesma populagdo. Neste tipo de estudo observa-se o mesmo grupo de individuos sob cada
uma das k condi¢des, ou entdo se formam conjuntos de individuos homogéneos entre si, e estes sao
alocados aleatoriamente a cada uma das condig¢des.

Podemos considerar este teste uma extensao da comparagdo de duas amostras pareadas.

5.2.1 - Exigéncia do Teste

v" Nivel de mensuracdo em escala ordinal (pelo menos)

5.2.2 - O Método

Considera-se aqui a mesma disposicdo dos dados observada anteriormente, com n
linhas e k colunas. Para cada linha da tabela atribui-se postosde 1 ak .
Calcula-se em seguida a estatistica sz de Friedman dada por:

5 12 ko,
X = +1)Zi= R} —3n(k +1)

onde R; é a soma dos postos na coluna i.

o Pequenas Amostras

-k=3en variando de 2 a 9: tdbua N -Siegel (pag. 311);
-k=4¢e nvariando de 2 a 4: tdbua N - Siegel (pag. 312).

o Grandes Amostras

Valores criticos: Tabela Qui-quadrado com g.1. =k - 1.
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Exemplo 1: Um teste de consumo de combustivel envolvendo carros produzidos por trés fabricantes
foi realizado e os resultados, em quilometros por litro de combustivel estdo apresentados na tabela
abaixo. Estabelecer e testar a hipdtese adequada.

Modelo Fabricante

G F C

Pequeno 9,0 11,3 10,6

Médio- 6 cil. 9.4 10,9 10,2

Médio- 8 cil. 8,1 8,6 9,1

Grande-8 cil. 8,3 8,6 8,8

Esporte 8,2 9,2 9,5

2 12 2 2 2
Yy r=———(0GB"+12"+13°)-354=17,6
5.33+1)

Pela tabela N (Siegel) p — valor = 0,024 . Existem diferencgas significativas entre os fabricantes, com

relagdo ao consumo de combustivel.

Exemplo 2: Uma pesquisa foi delineada para avaliar a eficicia de um programa para a reducao do
estresse baseado em meditacdo, para pacientes com problemas de ansiedade. Foi medido o escore de
Ansiedade da Escala Hamilton em quatro momentos diferentes: recrutamento (IR), pré-tratamento
(Pré), pos-tratamento (Pds) e trés meses apds o pods-tratamento (3-M). O tratamento aparenta ter

surtido efeito?

Sujeito IR | Pré¢ | P6s | 3-M
1 21 21 16 19
2 30 38 10 21
3 38 19 15 6
4 43 33 30 24
5 35 34 25 10
6 40 40 31 30
7 27 15 11 6
8 18 11 4 7
9 31 42 23 27
10 21 23 21 17
11 18 24 16 13
12 28 8 5 2
13 40 37 31 19
14 35 32 12 21
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Zf=I%%§6Q5%ww2+21§+49%—3145=31un

Com graus de liberdade igual a 3, o p-valor ¢ inferior a 0,001.

Exercicio: Num ensaio sobre adubag¢ao nitrogenada de alface, compararam-se 4 tratamentos:

Tratamento 1: controle

Tratamento 2: 5 g de salitre/10 litros de dgua
Tratamento 3: 10g de salitre/10 litros de dgua
Tratamento 4: 20g de salitre/10 litros de dgua

Os resultados de producdo se encontram abaixo:

Area Trat.l | Trat2 | Trat.3 | Trat4
I 3640 | 4200 4700 | 5300
Il 4890 | 4550 6020 | 5900
11 4800 | 5320 5250 | 5150
v 4460 | 5500 5580 | 5560
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5.3 - COMPARACOES MULTIPLAS

Com a finalidade de complementar a andlise do teste de Friedman, quando a hipdtese Hy é
rejeitada, deve-se proceder ao teste de compara¢des multiplas para identificar as diferencas entre
pares de tratamentos.

5.3.1 - O Método

0 Pequenas Amostras (k e n <15)

Primeiramente, calcula-se para cada par de tratamentos a diferenca | Ri - R; | onde R; é a

soma de postos atribuida ao tratamento i.

Em seguida obtém-se a diferenca minima significativa (d.m.s.) na tabela 24 (Campos).
As diferencas observadas entre as somas de postos, superiores a d.m.s. indicam diferencas
significativas entre aqueles tratamentos.

o Grandes Amostras

Para k e/ou n maiores que 15 calcula-se a d.m.s através da expressao

de_Q\/nk(k+1)

onde os valores de Q podem ser obtidos na tabela 17 (Campos).

Exercicio: Aplicar o teste de comparagdes multiplas aos exemplos e exercicios do teste de Friedman.
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VI - TESTES PARA COMPARACAO DE
K - AMOSTRAS INDEPENDENTES

Neste capitulo serdo abordados testes nao-paramétricos de comparacdo de 3 ou mais grupos
independentes entre si, Uteis quando as suposi¢cdes paramétricas nao forem atendidas. Considere-se
entdo, a seguinte estrutura de dados:

TRATAMENTOS
1 2 3 K
X1 Xo1 X31 o Xk1
X12 X22 X32 vee sz
X13 X23 X33 Xk3
Xll X2m X3n cos ka

Onde as informacdes do tratamento i ndo estdo relacionadas as informagdes do tratamento j, e 0s
tamanhos das amostras em cada tratamento nao necessariamente sao iguais.

As provas que serdo vistas aqui sdo competidores do teste F (Anélise de Variancia).

6.1 - TESTE DA MEDIANA

A funcdo deste teste é verificar se k grupos independentes pertencem a mesma populacdo ou
populagdes com a mesma mediana.

6.1.1 - Exigéncias do Teste

v Nivel de mensuracio em escala ordinal (pelo menos)

6.1.2 — O Método

Inicialmente deve-se calcular a mediana geral, considerando todos os valores
observados. Entao, cada escore é substituido por um sinal + (se for superior a mediana) ou -
(se ndo for superior a mediana) e estas informacodes sdo representadas pela tabela k x 2 a
seguir:

TRATAMENTOS
1 2 3 ... k
+ O 0o, O3, v Ok+
- O. 0O,. Os. ... Ok
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Calcula-se, em seguida a estatistica 3 dada por

2
7 :i@ L)
& K

onde E; sdo as frequéncias esperadas relacionadas a cada casela na tabela de dados.

Compara-se entdo, o valor da estatistica com os valores criticos da distribui¢do Qui-
quadrado considerando-se g.1. = k-1.

Exemplol: Suponha que se deseja estudar a influéncia do nivel de instru¢do das maes sobre o grau de
interesse das mesmas pela educagdo de seus filhos. O pesquisador toma o numero de visitas
espontaneas que cada mae faz a escola durante o ano letivo. Ele obtém também o grau educacional de
44 maes, que irdo constituir a amostra.

Grau educacional atingido pela mae

8°grau 10°grau 12° grau Universidade Universidade Po6s-
(parcial) (diplomada)  graduacdo
4 2 2 9 2 2
3 4 0 4 4 6
0 1 4 2 5
7 6 3 3 2
1 3 8
2 0 0
0 2 5
3 5 2
5 1 1
1 2 7
1 6
5
1

Ho: Nao h4 diferenca na mediana de visitas a escola nos diferentes niveis educacionais da mae.
H,: Existe diferenca na mediana de visitas a escola nos diferentes niveis educacionais da mae.

Mediana = 2,5 visitas.
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8% grau | 10° grau | 12° grau | Univ(parcial) | Univ (comp) Pos
>2.5 5 4 7 3 2 1
S 5 55 6,5 2 2 1
<25 5 7 6 1 2 1
S 5 55 6.5 2 2 1
2 2 2
)(2 = (5-5) + (4-55) +...+ (4-5) =1,295 p-valor = 0,73

5 55

Considerando a =0,05, n=44 e g.1 = k-1 = 4-1=3 (agregando as 3 udltimas classes), o valor tabelado
de Qui-quadrado = 7,81.

Conclusdo: Nao temos evidéncias suficientes para rejeitar Hy. Portanto ndo existe diferenca no nivel
educacional das maes com relagdo ao niimero de visitas a escola.

Exemplo 2: 186 individuos com excesso de peso foram submetidos a quatro dietas diferentes.
Abaixo estdo apresentados os resultados, do peso perdido apés um periodo de quatro semanas.
Verificar se as dietas provém de populagdes com a mesma mediana.

Dietas
A B C D
+ 23 (18) 10 (20) 10 (25) 50 (30)
- 13 (18) 30 (20) 40 (25) 10 (30)
Total 36 40 50 60

;(2 =1,39+5+9+13,33+1,39+5+9+13,33=57,44
p —valor < 0,001

Conclusdo: Temos evidéncias suficientes para rejeitar Hy, isto significa que as dietas provém de
populacdes com diferentes medianas.
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Exercicio: Quatro grupos de criangas de escolas publicas urbanas (A), particulares urbanas (B),
publicas rurais (C) e particulares rurais (D) sdo submetidos a um teste fisico. Os resultados estdo

apresentados abaixo. Verificar se hd diferengca no desempenho mediano.

A B C D
16 4 12 15
27 9 16 26
10 13 20 28
17 19 24 29
12 22 18 30
23 18 33
21 13 21
12
22
Escolas
A B C
+
Total
A/B C/D A/C B/D
+
Total
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6.2 - TESTE DE KRUSKAL-WALLIS

E um teste bastante eficaz na comparacio de k tratamentos independentes. Ele nos indica se

h4 diferenca entre pelo menos dois deles.
E na verdade uma extensao do teste de Wilcoxon para duas amostras independentes e se utiliza dos

postos atribuidos aos valores observados.
6.2.1 — Exigéncias do Teste

v" Nivel de mensuragio em escala ordinal (pelo menos)

6.2.2 - Método

Primeiramente deve-se atribuir a cada valor observado, um posto, sempre atribuindo o
menor posto ao menor valor e o maior posto ao maior valor. Apds se efetuar a soma dos
postos para cada tratamento (R;) calcula-se a estatistica H, onde

k R?
o 12 >3V +1)
N(N+1)

n;

=

0 QuandoK=3eo0sn;’s<6:

Compara-se este valor com o valor critico da tabela 14 - Campos, onde n; < n, < ns;

0 Quando K > 3 ou pelo menos um n; > 6

Utiliza-se a aproximagdo Qui-quadrado com g.1. =k - 1.

o Empates

Atribui-se aos empates a média dos postos.
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Exemplo 1: Suponha-se que um pesquisador resolva investigar o grau de autoritarismo do pessoal de
escolas, usando a Escala de Autoritarismo de Adorno.

Verificar se ha diferenga entre os grupos.

Professores de Outros Administradores
E.F. professores
96 82 115
128 124 149
83 132 166
61 135 147
101 109
4 2 7
9 8 13
POSTOS 3 10 | 14
1 11 | 12
5 6
TOTAL 22 | 37 | 46

H = 12 (96,8 +273,8 +529) — 45 = 6,406
14.15

h=5643
0,025 < p < 0,05

Rejeita-se Hy. E necessdrio realizar o teste de compara¢des multiplas entre os grupos:

Prof. Paulo Guimardes

Os escores estdo apresentados abaixo.
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Exemplo 2: Considere um experimento de alimentacdo de suinos, em que se usaram 4 racdes (A, B,
C, D), cada uma fornecida a 5 animais. Os aumentos de peso observados, em Kg, apds 1 anos foram
0s seguintes:

A B C D
35 (14,5) 40 (17) 39 (16) 27 (6,5)
19 (4) 35 (14.5) 27 (6,5) 12 (1)
31(12) 46 (20) 20 (5) 13 (2)
15 (3) 41 (18) 29 9) 28 (8)
30 (10,5) 33 (13) 45 (19) 30 (10,5)
R 44 82,5 55,5 28
Posto médio 8,8 16,5 11,1 5,6

H =9,037 (0,02 < p < 0,05). Existem diferencas significativas entre as ragdes.
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Exercicio: Numa pesquisa sobre qualidade de vinho, foram provados trés tipos por cinco
degustadores. Cada degustador provou 12 amostras (4 de cada tipo) e atribuiu a cada uma delas uma
nota de zero a dez. As médias das notas atribuidas pelos 5 degustadores a cada uma das amostras

foram:
Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
5,0 8,3 9,2
6,7 9,3 8,7
7,0 8,6 7,3
6,8 9,0 8,2

Verifique se hé preferéncia dos degustadores por algum dos tipos de vinho.

Prof. Paulo Guimardes
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6.3 - COMPARACOES MULTIPLAS

Este teste € utilizado para complementar a andlise do teste de Kruskal-Wallis e verificar entre

que pares de tratamentos existe diferenca significativa.

6.3.1 - Método
o Pequenas amostras

= para n’s iguais

Primeiramente, calcula-se para cada par de tratamentos a diferenca

|Ri‘Rj |

onde R; é a soma de postos atribuida ao tratamento 1i.

Em seguida obtém-se a diferenca minima significativa (d.m.s.) na tabela 16 - Campos. As
diferencas observadas entre as somas de postos, superiores a d.m.s. indicam diferengas significativas

entre aqueles tratamentos.

= para n’s diferentes

d.m.s.= M i+i h

12 n, n,

onde & é obtido pela tabela 14 - Campos e deve-se utilizar

R, - R,
onde R, = —
n.
l
0 Grandes amostras
= para n’s iguais
Determinam-se as diferencas |R; — R j

a tabela 17 - Campos fornece os valores de Q.

Prof. Paulo Guimardes
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= para n’s diferentes

12 n, n

onde Z = Z(o/[k(k-1)]) obtido na tabela Normal Padrio Z.

Exemplos: Verificar diferencas entre tratamentos nos exercicios anteriores do teste de Kruskal-
Wallis.

Exercicio: Trés marcas de lampadas elétricas sdo testadas para verificar se elas possuem a mesma
vida média. Os dados estdo apresentados abaixo. Estabelecer e testar a hipotese adequada.

Marcas
A B C
73 84 82
64 80 79
67 81 71
62 77 75
70 82 72
65 79 73
68 78 75
71 83 76
82
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VII - MEDIDAS DE ASSOCIACAO

Frequentemente hd interesse em verificar a existéncia de associac¢do entre dois conjuntos de
valores e também o grau desta associac@o. E necessdrio também testar a significancia estatistica deste
coeficiente.

No caso paramétrico, a medida usual € o coeficiente de correlacdo r de Pearson que exige
mensuragdo dos escores no minimo ao nivel intervalar. Ainda, se estivermos interessados em
comprovar a significincia de um valor observado de r de Pearson deveremos supor que os escores
provenham de uma distribuicdo normal. Quando estas suposi¢des ndo sdo atendidas podemos utilizar
um dos coeficientes de correlagdo ndo-paramétricos e suas respectivas provas de significancia.
Sempre importante lembrar que este coeficiente avalia o grau de relagao linear.

7.1 - COEFICIENTE DE CONTINGENCIA C

Este coeficiente mede a associag@o entre dois conjuntos de atributos quando um ou ambos os
conjuntos sao medidos em escala nominal.

Considere uma tabela de contingéncia k x r, que representa as frequéncias cruzadas dos
escores A (divididos em k categorias) e escores B (divididos em r categorias). O grau de associagdo
entre dois conjuntos de atributos € calculado por:

2

C= 4 — onde x* é a estatistica Qui-quadrado calculada conforme j4 visto anteriormente.
n+y
O p-valor associado a estatistica Qui-quadrado com (r-1) x (k-1) graus de liberdade é a prova de
significancia do coeficiente de contingéncia C.

O coeficiente C assumird valor zero quando ndo houver associacio, porém nunca serd igual a

[k—1
1. O limite superior do coeficiente é dado por = (quando k = r). Note que para calcular o

coeficiente C, a tabela de contingéncia deve satisfazer as restricdes do teste Qui-quadrado. (Ver
exemplo Siegel, pag. 223)
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7.2 - COEFICIENTE DE CORRELACAO DE SPEARMAN

E uma medida de associacdo que exige que ambas as varidveis se apresentem em escala de
mensuragdo pelo menos ordinal. Basicamente equivale ao coeficiente de correlacio de Pearson
aplicado a dados ordenados. Assim,

by
ro= a4 =r

A IZxPEy? S

ou seja, o coeficiente de correlacdo de Spearman se utiliza da expressdao do coeficiente de
Pearson porém calculado com postos, ao invés dos dados originais. Esta expressao equivale a

r.=1- ’3:1— onde d; = x; — y; a diferenca de postos dos escores X e Y.
n

Para verificar a significancia do valor observado de ry deve-se consultar a tdbua P (Siegel)
para n entre 4 e 30. Para n maior ou igual a 10 pode-se usar a expressao de t de Student

onde t tem n-2 graus de liberdade. (Ver exemplo Siegel, pag. 231)
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PROVA BINOMIAL

Exemplo: Testes de Diferencas Sensoriais sio comumente utilizados em Controle de Qualidade e
Avaliacdo da qualidade. O teste triangular (Bradley — 1963), teste de diferencas sensoriais que
fornece uma aplicacao util do modelo Binomial, é dado a seguir. Para cada um de n painelistas trés
amostras-teste sdo apresentados em ordem aleatéria. E sabido que duas das amostras sdo idénticas; a
terceira € diferente. Ao painelista € entdo solicitado que selecione a amostra diferente, com base num
atributo sensorial especifico. Se os painelistas sdo juizes treinados, homogéneos, o experimento pode
ser visto como n tentativas de Bernoulli repetidas e independentes, onde um sucesso corresponde a
uma identificacdo correta da amostra. (Se os painelistas nao sdo juizes treinados, homogéneos, pode-
se questionar a validade da suposi¢do de probabilidade constante ao longo das repeti¢des). Sob a
hipétese de que ndo hd nenhuma base para discriminacdo, a probabilidade p de sucesso é 1/3. A
suspeita de que existe discriminag¢do corresponde a valores de p maiores que 1/3.

Byer e Abrams (1953) consideraram um teste triangular de amargor no qual cada degustador recebeu
tré€s copos, dois contém a mesma solug¢do de quinino e o terceiro uma solug¢do de quinino diferente.
No primeiro teste de amargura, as solucdes contiveram 0,0075% e 0,005%, respectivamente, de
sulfato de quinina. As seis ordens de apresentacdo sdo: LHH, HLH, HHL, HLL, LHL, LLH (L -
denota a mais baixa concentracdo e H - a concentracdo mais alta), foram distribuidos aleatoriamente
entre os degustadores. Depois de 50 tentativas, houve 25 selecdes corretas e 25 selecdes incorretas.

Considere B como a estatistica do teste Binomial (B € o numero de identifica¢gdes corretas).
Considere ainda Ho: p = 1/3 contra a hipdtese alternativa p > 1/3, e usa-se a aproximacao para
grandes amostras. Fixamos o = 0,05. Na Tabela da Normal padriao encontra-se z = 1,645 e assim a
aproximacao ao nivel de 0,05 de significancia estabelece a seguinte regra de decisdo: Rejeita-se Hy se
B > 1,645; caso contrério ndo se rejeita.

Assim, n = 50 e B (o nimero correto de identifica¢des) = 25. Assim considerando py =1/3:

25-50(1/3) )5

o))

B*=

Sendo B = 2,5 > 1,645, rejeita-se Hy:p = 1/3 a favor de p > 1/3 ao nivel de 0,05 de significancia.
Assim, existem evidéncias de discrimina¢do do sabor amargo (Na Tabela da Normal padronizada
nota-se também que o menor nivel de significancia ao qual rejeitamos Ho em favor p>1/3 seria
0,0062 — p-valor.)
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TRABALHO APLICADO: DESCOBRINDO ERROS

Um médico me ligou outro dia com algumas ddvidas a respeito de uma andlise estatistica,
realizada por um amigo, na sua dissertacdo de mestrado. Este médico estava comparando os
resultados de dois exames realizados em um grupo de 40 pacientes.

Ele me passou poucas informacdes por telefone. Disse apenas que no primeiro exame 10
pacientes apresentaram resultado positivo enquanto que no segundo exame foram apenas 5 pacientes.
Disse ainda que no relatorio constava:

Os resultados apresentaram nivel de concordancia de 82,5%

Qui-quadrado = 35,7 p>0,0001

Tente reproduzir a andlise estatistica apontando os erros cometidos.
Explique os resultados ao médico, com linguagem prépria, pois ele estd bastante confuso as vésperas
da defesa de sua dissertagao.
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Intervalo de Confianca
para a Probabilidade de Sucesso
(Clopper — Pearson)

Para grandes amostras, utiliza-se a aproximacao normal para constru¢@o do intervalo de confianca da
propor¢do de sucesso:

A p(l— p
bz p(l—p)
n

0 R

No entanto, utilizando este procedimento obtém-se um intervalo de confianga simétrico, o que
nao corresponde a realidade em geral. E proposto entdo um procedimento mais adequado:

Intervalo de Confianca de Clopper — Pearson

3 B

B+ (n—-B+1)— fa/2,2(n—B+1), 2B

_ n—B 3 (B+1D) f 22841, 200-8)
n—B+ (B + l)fa/2,2(B+1), 2(n-B) - (n - B) + (B + 1)f0!/2,2(B+1), 2(n=B)

LI

LS. =1

B = niimero de sucessos em n repeticoes
em que §n = niimero de repetigoes

f = valor da distribui¢do F com gl.=n, e n,
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ANALISE DE DADOS REAIS

Neste estudo foram acompanhados 21 pacientes obesos, que passaram por tratamentos para
perda de PESO. O primeiro tratamento, seguido por dez pacientes, era composto simplesmente de
uma dieta (grupo PLACEBO) e o segundo tratamento, seguido por outros 11 pacientes, era composto
de uma dieta e mais a droga XENICAL (grupo XENICAL). No inicio e no final dos tratamentos (6
meses apds), foram mensuradas nos pacientes as varidveis Peso, Indice de Massa Corpérea (IMC) e a
taxa de Leptina. Deseja-se verificar, neste estudo, se ha diferenca significativa entre os tratamentos
para as varidveis mencionadas acima.

METODOLOGIA ESTATISTICA

Inicialmente, para verificacdo da homogeneidade dos grupos analisados foram construidas
tabelas de contingéncia e calculadas algumas medidas descritivas. Dependendo da varidvel em
andlise, foi aplicado o teste estatistico mais adequado (Teste exato de Fisher, Teste “t” de Student,
Teste de Mann-Whitney).

Observada a homogeneidade dos grupos, verificou-se, em cada grupo, se no final do
tratamento houve variagdo significativa para as varidveis PESO, IMC e LEPTINA aplicando-se o
Teste estatistico ndo-paramétrico de Wilcoxon, dado que a suposi¢do de Normalidade das
observagdes nao foi comprovada.

Finalmente, os dois tratamentos foram comparados, verificando-se as diferengas significativas
entre as variagdes de PESO, IMC e LEPTINA através do Teste estatistico ndo-paramétrico de Mann-

Whitney.

PLACEBO PESO IMC LEPTINA

PACIENTE SEXO IDADE INICIAL FINAL INICIAL FINAL INICIAL FINAL
733 2 35 92.6 90,5 39,07 38,16 39 38,83
736 1 69 86,2 79.5 28,16 25,98 2.8 1,95
738 2 36 74,9 74.4 35,66 35,38 22.06 15,41
741 2 50 82,5 81,2 34,8 34,26 36,52 37.41
747 2 47 91,5 77,7 36,16 30,73 16,26 7,05
748 1 46 84.8 81,5 31,64 30,3 5,7 4,07
750 2 57 78,2 80,9 32,55 33,7 17.1 18.94
752 1 52 87.4 84,7 31,43 30,37 8.34 13,6
755 2 61 69,7 68.7 33,15 32,67 29.86 22.14
758 2 29 79.5 73,7 30,69 28.45 7,67 4,92

XENICAL PESO IMC LEPTINA

PACIENTE SEXO IDADE INICIAL FINAL INICIAL FINAL INICIAL FINAL
734 2 61 104 97 41,14 38,37 14,72 9.25
735 2 45 87 82,3 33,9 32,14 13,69 21.1
737 1 43 117.1 117 42.58 42,54 28.85 37,23
740 2 56 68.8 65.5 29.4 27.99 13,37 12,27
742 2 54 74 71,3 31,62 30,47 28,04 22.36
745 2 44 87,6 86,1 35,6 35 11,04 26,39
751 2 49 71,3 70,1 31,68 31,15 18.73 17,62
753 1 49 104.5 99.4 35,78 33,99 11,33 8,66
756 2 64 86 82,6 35,39 33,99 36,98 27.95
757 2 59 94.3 90,9 44,27 42,67 65.41 78,39
759 2 45 86,8 85,5 32,38 31,79 18,91 22.48
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Estatistica Nio paramétrica nos softwares (colaboracio do aluno Angelo Cabral)

Teste Exercicio Resultados
Apostila R SPSS Statistica BioEstat
Binomial Exemplo 1 p=05 p=05 p =1 (bi) - p=0,3818
pagina 12
Binomial Exemplo 2 p = 0,551 p = 0,5501 p = 0,5501 - p = 0,4569
pagina 13
Binomial Exemplo 3 p = 0,0381 p = 0,0381 p = 0,0381 - p = 0,0381
pagina 13
Binomial Exercicio p = 0,0848 (ex) p = 0,0847 p = 0,078 - p = 0,0607
pagina 14
p = 0,0607 (ap) Z=142 Z=1,5492
Qui-Quadrado | Exemplo 1 p = 0,0222 p = 0,0222 p = 0,022 p = 0,0222 p = 0,0222
pagina 16
X2 =16,3 X2 = 16,3333 X2 =16,333 X2 =16,3333 X2=16,333
Qui-Quadrado | Exemplo 2 p = 0,9544 p = 0,9547 p = 0,955 p = 0,9544 p = 0,9544
pagina 16
X2 =0,675 X2 =0,6727 X2 =10,673 X2 =0,6746 X2 =0,675
Qui-Quadrado Exercicio p = 0,0354 p = 0,0354 p =0,035 p = 0,0353 p = 0,0353
pagina 18
X2 =11,96 X2=11,96 X2 =11,96 X2 =11,96 X2=11,96
KS Exemplo 1 p < 0,01 p = 0,0004 - -
pagina 20
D=0,5 D =0,65
KS Exemplo 2 p > 0,20 p=0 p = 0,998 - -
pagina 20
D =0,0512 D =0,4126 D = 0,051
KS Exercicio p < 0,01 p=0 p=0 - p < 0,01
pagina 21
D =0,333 D =0,3325 D =0,333 D =0,3325
Lilliefors Exercicio p < 0,01 - p = 0,005 - p < 0,01
pagina 22
D=0,116 D=0,161 D=0,1614
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Iteragdes Exemplo 1 r=10 - p = 0,297 (bi) - r=10
pagina 23
r=10
Iteragdes Exemplo 2 p = 0,0028 - - - -
pagina 24
Z=298
Iteragdes Exercicio r=8 - p = 0,796 (bi) - r=8
pagina 24
r=8
McNemar Exemplo 1 p=0,0106 p=0,0124 p = 0,0213 (bi) p = 0,0245 p=0,0106
pagina 26
X2 =6,25 X2 =5,06 (c)
X2 =5,0625 (c)
McNemar Exemplo 2 p < 0,001 p = 0,0003 p = 0,001 (c) p = 0,0005 p = 0,0005
pagina 27
X2=12,93 X2 =12,94 X2=12,062 (c) X2=12,06 (c) X2=12,0615 (c)
X2=12,0615 (c)
McNemar Exercicio p = 0,0047 p = 0,0047 p = 0,007 (c) p = 0,0067 (c) p = 0,0067 (c)
pagina 27
X2=8 X2=8 X2 =7,347 (c) X2=7,35 (c) X2=7,3472 (c)
X2=7,3472 (c)
Sinais Exemplo 1 p=0,0107 - p = 0,0215 (bi) p = 0,0269 p=0,0107
pagina 29
Z=2,2136
Sinais Exemplo 2 p (bi) = 0,0003 - p (bi) = 0,001 p (bi) = 0,0005 p (bi) = 0,0005
pagina 30
Z=-3,58 Z =-3,471 Z = 3,4709 Z = 3,4709
Sinais Exercicio p = 0,2266 - p = 0,4531 (bi) p = 0,4497
pagina 31
Z=0,756
Wilcoxon Exemplo 1 p > 0,05 (bi) p = 0,5937 (bi) p = 0,594 (bi) p = 0,5937 (bi) p = 0,5937 (bi)
pagina 38
T=27 V=27 T=27 T=27 T=27
Wilcoxon Exemplo 2 p = 0,032 p = 0,02967 p = 0,059 (bi) p = 0,0593 (bi) p = 0,0297
pagina 38
T=9 V=9 T=9 T=9 T=9
Wilcoxon Exemplo 3 p =0,0104 p = 0,0092 p = 0,021 (bi) p = 0,0207 (bi) p = 0,0092
pagina 39
T=69 V=675 T=69 T=69 T =68
Wilcoxon Exercicio p =0,03 p = 0,0342 p = 0,068 (bi) p = 0,0687 (bi) p = 0,0344
pagina 40
T = 5 V = 5 T = 5 T = 5 T = 5
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Fisher Exemplo 1 p (uni) = 0,0447 | p (uni) = 0,0447 p (uni) = 0,045 p (uni) = 0,0447 | p (uni) = 0,0447
pagina 45
p (bi) = 0,0894 p (bi) = 0,0894 p (bi) = 0,089 p (bi) = 0,0894 p (bi) = 0,0894
Fisher Exemplo 2 p (uni) = 0,1 p (uni) = 0,1002 p (uni) = 0,1 p (uni) =0,1002 | p (uni) =0,1002
pagina 46
p (bi) = 0,2 p (bi) =0,1189 p (bi) = 0,119 p (bi) = 0,1189 p (bi) =0,1189
Fisher Exercicio p (uni) = 0,085 | p (uni) = 0,0849 p (uni) = 0,085 p (uni) = 0,0849 | p (uni) = 0,0849
pagina 46
p (bi) = 0,17 p (bi) = 0,1698 p (bi) =0,17 p (bi) = 0,1698 p (bi) = 0,1698
Qui-Quadrado | Exemplo 1 p < 0,01 p = 0,003561 p = 0,008 (c) p = 0,0036 p = 0,0078 (c)
pagina 48
X2 =8,49 X2 = 8,4952 X2 = 8,495 X2=8,5 X2 = 8,495
Qui-Quadrado | Exemplo 2 p < 0,01 p =0,004719 p = 0,005 p = 0,00472 p = 0,0047
pagina 49
X2=10,67 X2 =10,7122 X2 =10,712 X2=10,7122 X2=10,712
Qui-Quadrado Exercicio p>05 p = 0,8088 p =0,809 p = 0,8088 p = 0,8088
pagina 49
X2 = 0,969 X2 =0,9687 X2 = 0,969 X2 =0,9687 X2 =0,969
Mediana 2 Exemplo 1 p = 0,004 - p (bi) = 0,0045 - p = 0,0027
amostras pagina 52
X2 =8,9833
Md = 11 Md = 11 Md = 11
Mediana 2 Exercicio p = 0,0839 - p (bi) =0,1189 - p (uni) = 0,0775
amostras pagina 53
p (bi) = 0,1026
Md =7 Md =7 Md =7
Mann-Witney Exemplo 1 p = 0,452 (ex) p = 0,4032 p = 0,9048 (bi)(ex) p = 0,8065 (bi) p = 0,4032
pagina 55
u=9 W=9 U=9 U=9 U=9
Mann-Witney Exemplo 2 p aprox 0,025 p = 0,01857 p = 0,0355 (bi)(ex) p = 0,0376 (bi) p=0,0188
pagina 55
U=225 W=225 U=225 U=225 U=225
Mann-Witney Exercicio p < 0,002 p = 0,0003216 | p =0,0002 (bi)(ex) p = 0,0006 (bi) p = 0,0003
pagina 56
U=135 W =135 U=135 U=135 U=13,5
KS Exemplo 1 p=0,168 p =0,1641 p=0,164 p>0,1 p > 0,05
pagina 58
Kc=5 D=0,5 D=0,5 D=0,5 Kc=5
Kd=7 Kd=7
KS Exemplo 2 - - - - p > 0,05
pagina 58
D =0,149 D =0,1485
Dc = 0,268 Dc = 0,2677
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KS Exercicio p aprox 0,005 - - - p < 0,01
pagina 59
D=0,7 D=0,7
Dc = 0,6654
Cochran Exemplo 1 p < 0,001 - p = 0,0002 p = 0,0002 p = 0,0002
pagina 63
Q=16,7 Q=16,667 Q=16,6667 Q= 16,6667
Cochran Exemplo 2 p=0,20 - p = 0,207 p = 0,2065 p = 0,2065
pagina 64
Q = 4,565 Q = 4,565 Q = 4,5652 Q =4,5652
Cochran Exercicio p = 0,0002 - p = 0,0002 p = 0,0002 p = 0,0002
pagina 65
Q=16,6667 Q=16,667 Q=16,6667 Q=16,6667
Friedman Exemplo 1 p = 0,024 p = 0,02237 p = 0,022 p = 0,02237 p = 0,0224
pagina 67
X2=76 X2=76 X2=76 X2=76 X2=76
Friedman Exemplo 2 p < 0,001 p < 0,0001
pagina 67
X2 = 33,107 X2 = 33,8321 X2 = 33,832 X2 = 33,8321 X2 = 33,1071
Friedman Exercicio p = 0,068 (tab) p =0,07515 p = 0,075 p =0,07516 p =0,0752
pagina 68
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Estatistica Ndo paramétrica

Softwares Utilizados

R - versédo 3.0.1 com pacotes basicos (gratuito)
SPSS - verséo 20

Statistica - verséo 7

BioEstat - versao 5.3 (gratuito)

Legenda

c): valores com corre¢éo

tab): p-valor tabelado

uni): p-valor unilateral

bi): p-valor bilateral

ex): p-valor exato

ap): p-valor aproximado

cor amarela para diferenga de metodologia identificada

cor vermelha para erros ou diferenga de metodologia néo identificada
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