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Variaveis aleatorias e
distribuicoes de probabilidade

Variavel aleatdria é um funcao X
que associa a cada evento do

espaco amostral um valor numérico
X(w)ER

Distribuicao de probabilidade
assocClia a cada valor de uma v.a.
uma probabilidade




Experimento: Lancamento
de duas moedas

X=nUmero de caras (C)

Q={RR,CR,RC,CC}

| 7

X={0,1,2}

P(X=0)=1/4 P(X=1)=1/2 P(X=2)=1/4



Variaveis aleatorias

Uma variavel aleatdria pode ser classificada como discreta
ou continua, dependendo do dominio dos valores de X.

Exemplo:

0 nuUmero de alunos em uma sala é uma variavel aleatoéria
discreta, denotada por X (maiusculo).

Uma observacao dessa variavel € denotada pela respectiva
letra minuscula, e.g. x=50 alunos

Em geral, denotamos a probabilidade de uma v.a. X assumir
determinado valor x como P(x) ou P(X=x)



Distribuicoes de
probabilidade

Denomina-se de distribuicao de probabilidade de
alguma variavel aleatoria, a regra geral que define a

funcao de probabilidade (fp) (V.A.s discretas)

funcao densidade de probabilidade (fdp) (V.A.s
continuas)

Existem muitas distribuicoes de probabilidade, mas
algumas merecem destaque por sua importancia
pratica



Variavel aleatoria discreta

Uma V.A. é classificada como discreta se assume
somente um conjunto enumeravel (finito ou

Infinito) de valores.
Exemplos:
* NUmero de caras ao lancar 3 moedas

*Numero de chamadas telefonicas que chegam a
uma central em 1 hora

*Numero de votos recebidos
* Aprovacao no vestibular
* Grau de queimadura na pele



Variaveis aleatorias
discretas

A funcao que atribui a cada valor da variavel aleatoria
sua probabilidade é denominada funcao discreta de
probabilidade ou funcao de probabilidade, isto é:

P(X = Xx;,) = p(x;) =p, i=1, 2, ...
com as seguintes propriedades:

1) A probabilidade de cada valor deve estar entre 0 e 1
O=spx)=1l,Vi=1,2,...
ii) A soma de todas as probabilidades € igual a 1

Yp(x) =1



Experimento: Lancamento
de duas moedas

Podemos montar uma tabela de Freq _
distribuicao de frequéncia para Relativa
a variavel aleatdria (fr)

1/4

X = numero de caras (C) 2/4

1/4

Assim podemos associar a cada ;

valor de X sua probabilidade
correspondente, como resultado
das frequéncias relativas

P(X=0) =1/4
P(X=1) =2/4 =1/2
P(X=2)=1/4




Variaveis aleatorias
discretas

Dessa forma, a distribuicao
de probabilidade da
variavel aleatéria

X = numero de caras (C) é:

Repare que as propriedades da funcao de
probabilidade estao satisfeitas:

1) As probabilidades estao entre 0 e 1
i) A soma de todas as probabilidades é 1



Variaveis aleatorias
discretas

Dessa forma, a distribuicao
de probabilidade da
variavel aleatéria

X = numero de caras (C) é:

Repare que as propriedades da funcao de probabilidade estao

satisfeitas:
1) As probabilidades estao entre 0 e 1

i) A soma de todas as probabilidades é 1

Qual seria a média desta variavel aleatoria X?



Esperanca

O valor esperado, ou média, ou esperanca matematica €
uma quantidade utilizada como resumo do
comportamento de uma V.A.

A esperanca de uma V.A. X é obtida multiplicando-se cada
valor de X = x,, por sua probabilidade P[X = x;], e
somando os produtos resultantes

E(X) = ) x; - PIX = x]

A esperanca é o valor médio que esperariamos obter
caso o experimento fosse repetido varias vezes.



Esperanca

Exemplo: Um pediatra de um hospital publico constatou
que das criancas internadas durante um ano:

20% nao internaram por infeccao da faringe,

45% tiveram um internamento por infeccao da faringe,
25% tiveram dois internamentos por infeccao da faringe,
9% tiveram trés internamentos por infeccao da faringe e
1% tiveram quatro internamentos por infeccao da faringe.
Seja X=nUmero de internamentos por infeccao da faringe
A funcao de probabilidade para X é:

No exemplo temos: 0,20 + 0,45 + 0,25 + 0,09 + 0,01 =
1.

Qual é o numero esperado de internamentos por
infeccao da faringe por ano?




Esperanca

Qual é o numero
esperado de
internamentos por
infeccao da faringe
por ano?

E(X)=2x,-P(X=X.)

=0+0,20+1-0,45+2"0,25+
3:0,09+4-0,01
=1,26




Variancia

A variancia, como ja vimos, mede o grau de
dispersao dos valores de uma variavel aleatéria
em torno da sua média ou esperanca E(X).

A forma geral para o calculo é
Var(X)=%(x. — E(X))? - P[X=x]
Ou alternativamente
Var(X)=E(X?) — E(X)?
em que
E(X?)=3%x2 - P[X=x]



Variancia

E(X)=1,26
E(X2)=5,52
Var(X)=E(X2)—E(X)2
=5,52-(1,26)2
=3,93

DP(X)=+ 3,93=1,98




Exercicio

As probabilidades de um corretor de iméveis vender uma sala
comercial com lucro de R$ 3500,00, de R$ 2500,00, R$ 800,00
ou com um prejuizo de R$ 500,00 sao 0,33, 0,35, 0,22 e 0,10,
respectivamente.

Qual é o lucro esperado do corretor de imoveis?



Exercicio

As probabilidades de um corretor de imdveis vender salas
comerciais com lucro de R$ 3500,00, de R$ 2500,00, R$
800,00 ou com prejuizo de R$ 500,00 sao 0,33, 0,35,
0,22 e 0,10, respectivamente.

Qual é o lucro esperado do corretor de imoéveis?

Lucro (X) 3500

P(X=x) 0,33

E(X)=3500%x0,33+2500x0,35+800x%x0,22—-500x0,10=2156,00



Exercicio

As probabilidades de um corretor de imdveis vender salas
comerciais com lucro de R$ 3500,00, de R$ 2500,00, R$
800,00 ou com prejuizo de R$ 500,00 sao 0,33, 0,35,
0,22 e 0,10, respectivamente.

Qual é o lucro esperado do corretor de imoéveis?

Lucro (X) 3500

P(x) 0,33

E(X)=3500%x0,33+2500x0,35+800x%x0,22—-500x0,10=2156,00

E(X?)=3500%%0,33+2500%%x0,35+800%x0,22+(-500)?x0,10= 6395800

Var(X)=E(X?)-E(X)*=1747464 DP(X)=1321,90



Distribuicoes de Probabilidade



Exemplo: Eficacia de
medicamento

Uma industria farmacéutica afirma que um
certo medicamento alivia os sintomas de
angina pectoris em 80% dos pacientes.

Vocé prescreve este medicamento a 5 dos
Sseus pacientes com angina mas somente 2
(40%) relatam alivio dos sintomas.

Se a afirmacao do fabricante for verdadeira, é
possivel obter resultados tao ruins ou ainda
piores do que 0s que Vocé observou?



Exemplo: Eficacia de
medicamento (cont.)

Assume-se que:

A: alivio dos sintomas
Afirmacao fabricante verdadeira: P(A)=0,8

X: no pacientes que relatam alivio dos
sintomas dentre 5 pacientes

Queremos saber:
P(X<2)=P(X=2)+P(X=1)+P(X=0)



Exemplo: Eficacia de
medicamento (cont.)

P(Sequéncia)

2 AANNN  P(AANNN)=P(A)P(A)P(N)P(N)P(N)

Supondo independéncia entre 0s pacientes



Exemplo: Eficacia de
medicamento (cont.)

|2 AANNN  08x08x02x02x02=08x02
|2 ANANN  08x02x08x02x02=08x02
2 ANNAN  08x02x02x08x02=08x02
2 ANNNA  08x02x02x02X08=08x02

|2 NAANN  02x08X08x02x02=08x02
|2 NANAN  02x08x02x08x02=08x02
|2 NANNA  02x08x02x02x08=08x02
|2 NNAAN  02x02X08x08x02=08x02
2 NNANA  02x02x08x02x08=08x02
|2 NNNAA_02x0.2x0.2x08x08=08x02

Sequéncias
possiveis




Exemplo: Eficacia de
medicamento (cont.)

|2 AANNN  08x08x02x02x02=08x02
|2 ANANN  08x02X08x02x02=08x02
2 ANNAN  08x02x02x08x02=08x02
2 ANNNA  08x02x02x02x08=08x02
2 NAANN  02x08X08x02x02=08x02

Sequéncias
possiveis

|2 NANAN  02x08x02x08x02=08x02
|2 NANNA  02x08X02x02x08=08x02
|2 NNAAN  02x02X08X08x02=08x02
|2 NNANA  02x02x08x02x08=08x02

nm 02x0,2x0,2x08x0,8=0,82x 0,23
P(X=2) .~ 10x0,82x0,2°=0,0514 |




Exemplo: Eficacia de
medicamento (cont.)

p(Sequéncia
1 ANNNN | 0,8x0.2x02x02x0.2 = 0,8 0,2%

1 NNANN | 02x02x08x02x02=08x02* |l possiveis
1 NNNAN | 02x02x02x08x02=08x02

1 NNNNA | 0.2x02x02x02x08=08x02

5 x 0,8 x 0,2* = 0,0064




Exemplo: Eficacia de
medicamento (cont.)

p(Sequéncia
1 ANNNN | 0.8x0,2x02x0,2x0,.2 = 0,8 x 0,2°
1 NNANN | 0.2x02x0,8x0,2x0,2 = 0,8 0,2* possiveis

1 NNNAN | 02X02X02X08X02=08x02%
_ NNNNA  02x02x02x02X08=08x02 _
P(X=1)

P(X=0) 1 x 0,8° x 0,25 = 0,00032




Exemplo: Eficacia de
medicamento (cont.)

Sequéncia P(Sequéncia)
ANNNN 0,8x0,2x0,2x0,2x0,2=0,8tx0,2%
NANNN 0,2x0,8x0,2x0,2x0,2=0,8x0,24 Sequéncias
NNANN 0,2x0,2x0,8x0,2x0,2=0,8x0,2% possiveis
NNNAN 0,2x0,2x0,2x0,8x0,2=0,8tx0,2%
NNNNA 0,2x0,2x0,2x0,2x0,8=0,8tx0,2%
P(X=1) 5 x 0,8 x 0,24 = 0,0064
NNNNN 0,2x0,2x0,2x0,2x0,2=0,8°x0,2°
P(X=0) 1 x 0,8° x 0,25 = 0,00032

P(X<2)=0,0514+0,0064+0,00032=0,05812




Exemplo: Eficacia de
medicamento (cont.)

Se a afirmacao do fabricante for
verdadeira, a chance de se obter
resultados tao ruins ou ainda piores
do que os observados é de 5,8%.

CONCLUSAOQO?



Distribuicao Binomial

N: N0. ensaios (independentes)
X: N0O. SUCESS0S N0S N ensalos
p: prob. sucesso num ensaio

P(X=0)+P(X=1)+...+P(X=n)=1




Distribuicao
binomial(5,0.8)

Se n=5 pacientes usarem o
medicamento e a prob.
alivio dos sintomas for
p=0,8

! |

A cada 5 pacientes espera-
se em meédia nxp=4
pacientes com alivio dos
sintomas

P(X=0)+P(X=1)+...+P(X=5)=1




Distribuicao
binomial(5,0.8)

Se n=5 pacientes usarem o
medicamento e a prob.
alivio dos sintomas for
pP=0,8

! |

A cada 5 pacientes espera-
se em meédia nxp=4
pacientes com alivio dos
sintomas

A variancia serd

nxpx(1l-p)=0,8

P(X=0)+P(X=1)+...+P(X=5)=1




Calculadora

http://onlinestatbook.com/2/java/binomialProb.html


http://onlinestatbook.com/2/java/binomialProb.html

Exercicio

Num municipio, ha uma probabilidade de
0,70 de uma empresa de materiais
reciclaveis ter seguro contra incéndio;
qual a probabilidade de que, dentre
CiINCoO empresas:

a) Nenhuma tenha seguro contra
incéndio?

b) Exatamente quatro tenham seguro
contra incéndio?



Exercicio

Num municipio, ha uma probabilidade de 0,70 de uma
empresa de materiais reciclaveis ter seqguro contra incéndio;
qual a probabilidade de que, dentre cinco empresas:

X=numero de empresas que tem seguro contra
incendio

p=Probabilidade de uma empresa ter seguro=0,70
n=5 empresas

a) Nenhuma tenha seguro contra incéndio? P(X=0)
b) Exatamente quatro tenham seguro contra incéndio? P(X=4)



Exercicio

Sabe-se que 5% das valvulas fabricadas
em uma industria sao defeituosas.

Em lotes de 20 valvulas, sao esperadas
guantas valvulas defeituosas?

Com qual desvio-padrao?



Distribuicao Normal

Diversas variaveis continuas tais como,
altura, peso, niveis de colesterol, pressao
sistolica e diastdlica, podem ser descritas
pela distribuicao normal

Formato da curva definido por 2 parametros:
0] o

Média Desvio-padrao

(Centro) (Espalhamento)



Notacdo: N(M, 6) Forma de sino Simétrica em Area total sob
torno de p acurva é 100%

L
=




Freguencia

Amostra de 100 recém-nascidos com
peso<1500g em Boston, Massachusetts

Recém-nascidos com peso < 1500g Recém-nascidos com peso < 1500g

Frequencia

L=
[ap]
[Ty
(Y]
L]
[a]
o
—
L]
—
[Ty

0

I
22 24 26 28 30 32 40 60

Idade Gestacional (semanas) Pressao sanguinea sistolica



Amostra de 100 recém-nascidos com
peso<1500g em Boston, Massachusetts

Recém-nascidos com peso < 1500g Recém-nascidos com peso < 1500g

Freguencia
Frequencia

| | I | I I ' I
22 24 26 28 30 32 40 60

Idade Gestacional (semanas) Pressao sanguinea sistolica




Equacao:




Exemplo: peso de recém-
nascidos

Peso~N(2800,500)
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Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(2300<Pes0<3300)=?

N(2800,500)
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Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(2300<Peso<3300)=?

N(2800,500)
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Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(2300<Pes0<3300)=?

N(2800,500)
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Equacao:




Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(2300<Pes0<3300)=68,3%
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Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(1800<Pes0<3800)=95,4%

N(2800,500)




Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(peso<1500)="?

N(2800,500) 7N\
I I"ll'l




Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(2550<Pes0<3450)="

N(2800,500)

[
3000

X




Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(a<Peso<b)=90%
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Padronizacao

X~N(p,0) é transformada numa
forma padronizada Z~N(0,1)




f(peso)
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Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(2550<Pes0<3450)=A P(-0,5<Z<1,3)=A=0,59

N(2800,500)
N(0,1)

I I
2000 3000




Exemplo: peso de recém-
nascidos

P(z1<Z<22)=90%
P(a<Peso<b)=90% s

N(2800,500)
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Exemplo: PAS

Suponha que a pressao arterial sistdlica

de pessoas jovens saudaveis seja
N(120,10)

Qual é o percentual dessas pessoas com pressao
sistélica acima de 140mmHQg?

Qual é o intervalo simétrico em torno da média
que engloba 90% dos valores das pressoes
sistélicas de pessoas jovens e saudaveis?



f(pas)

0.01 0.02 0.03 0.04

0.00

N(120,10)

160

N(120,10)




Calculadora

http://onlinestatbook.com/2/calculators/normal.html


http://onlinestatbook.com/2/calculators/normal.html

Estatistica Inferencial

Estimacao, Intervalos de Confianca,
Testes de hipdteses




Estatistica Inferencial

Populacoes X Amostras

Parametros X Estimativas
Estimativas: Pontuais ou Intervalares
Testes de Hipoteses



Teoria Elementar da
Amostragem

Teoria da amostragem

Retira informacao sobre a populacao a partir de
amostras

Estimativas pontuais ou intervalares
Testes de Hipoteses

NUmeros e amostras aleatorias

As conclusoes da teoria de amostragem e da
inferéncia estatistica serao validas se as amostras
forem representativas da populacao

Um método para obter amostras representativas é
a amostragem aleatdria simples



Teorema Central do Limite

Valores estatisticos amostrais

Valores estatisticos obtidos de amostras sao eles préprios
VEHEVEIR

Assim, podem ser definidas distribuicdées a valores
estatisticos amostrais

Teorema central do limite

As médias de amostras de tamanho n retiradas de uma
populacao normal tém sempre uma distribuicao
normal

As médias de amostras de tamanho n retiradas de uma
populacao nao normal tém uma distribuicao que tende
para a normal a medida que n aumenta (geralmente,
a partir de n=30 é ja uma boa aproximacao da normal)



Exemplo: TCL

MNormal Distribution: n=5,0=2 Histograma de 1000 médias de amostras de tamanho 50

,/II \

Amostras_Mormal$mean




Teorema Central do Limite
(cont.)

A distribuicao das médias amostrais
tende para uma distribuicao
N(p,0/vn)

Erro Padrao

Erro Padrao ¢ o desvio padrao das
estatisticas amostrais

Assim, o Erro Padrao da Média=0o/vh uma
vez que € o desvio padrao das meédias
amostrais



Teoria da Estimacao
Parameétrica

Estimacao Parameétrica

Um dos problemas da estatistica
inferencial é a estimacao de parametros
populacionais, tambéem designada por
Estimacao Parameétrica

Estimacao
Pontual
Intervalar



Teoria da Estimacao
Parameétrica

Intervalos de Confianca para
parametros populacionais

Intervalos de Confianca (IC) para a
Média

(Xizi)

Vn

z € um valor da distribuicao normal padrao
No caso do IC 95% == 7z = 1,96
No caso do IC 99% =% 7z = 2,58



Intervalos de Confianca para a
Média

Interpretacao

O intervalo u = 1,96 (g/vn) contém 95% das possiveis
meédias amostrais, entao, ha uma probabilidade de 95%
da média da nossa amostra estar dentro deste intervalo

Assim sendo, pode-se afirmar analogamente que 95%
dos intervalos definidos por Média amostral + 1,96
(o/vn) cobrem a média da populacao ()

O intervalo Média amostral = 1,96 (o/vn) é chamado
de Intervalo de Confianca a 95% para a Média



Distribuicao t de Student
e Teste de Hipoteses

Distribuicao t de Student, Teste de
Hipoteses, Teste t para uma
meédia, teste t para a diferenca
entre duas meédias e teste t para
dados pareados




Distribuicao t de Student

Tendo em conta o Teorema Central do
Limite, temos que:

Este resultado assume que o € conhecido
mas na pratica nao é.



Distribuicao t de Student

Para resolver este problema Gossett (1908), com
0 pseudonimo de Student, propdoe uma
distribuicao que utiliza o desvio padrao da
amostra ao invés do desvio padrao da populacao

Se a variavel em estudo segue uma distribuicao
normal, entao t seqgue uma distribuicao t de
Student com n-1 graus de liberdade



Distribuicao t de Student

E semelhante a distribuicdo normal, mas
com uma maior dispersao em torno do
valor central

Esta distribuicao tem uma forma diferente
em funcao do tamanho da amostra (n)

A medida que n aumenta a distribuicdo
tende para uma distribuicao normal



Distribuicao t de Student

Assim, se nao conhecermos o desvio
padrao da populacao o Intervalo de
Confianca de 95% para a Média

podera ser calculado do seguinte modo:




Distribuicao t de Student

a a Média

Intervalo de Confianca a 959

*Erro Padrdo

IC 95% = Média da amostra

liberdade

Valor apropriado da distriblicdo t com (n-1) graus de

Exemplo:

Estatistica descritiva (n=462)

Erro
Estatistica Padrao

Peso da crianca ao Média 3263,23

nascer Intervalo de confianca  Limite inferior 3212,62
a 95% para a média imi i

Limite superior 3313.83

IC 95% = 3263,23 + [(462-1) (25,752)
IC 95% = 3263,23 + 1,965 (25,752) = [3212,62; 3313,83]



Testes de Hipoteses

Utilizando a mesma estrutura tedrica que nos
permite calcular Intervalos de Confianca podemos
testar hipoteses sobre um parametro
populacional

Exemplo: Queremos testar a hipétese de que a altura média
de uma certa populacao € 160 cm. Numa amostra aleatoéria
de 9 pessoas a altura média amostral foi 170 cm com
desvio padrao amostral de 10 cm.

Qual é a probabilidade de se obter uma média amostral tao
distante, ou ainda mais distante, da hipotese inicial de 160
cm?



Testes de Hipoteses

Utilizando a mesma estrutura tedrica que nos permite
calcular Intervalos de Confianca podemos testar
hipoteses sobre um parametro populacional

Exemplo: Queremos testar a hipdtese de que a altura média de
uma certa populacao é 160 cm. Numa amostra aleatéria de 9
pessoas a altura média amostral foi 170 cm com desvio padrao
amostral de 10 cm.

Qual é a probabilidade de se obter uma média amostral tao
distante, ou ainda mais distante, da hipétese inicial de 160 cm?

Se essa probabilidade for muito baixa, podemos rejeitar a hipotese
inicial.



Teste t para uma media

Ho: u=160cm x Ha: u#160cm

n=9 X=170cm s=10cm

170—160

———|=3 ~ t )=t
10//9 o-n=te




Teste t para uma media

P(T<—3)+P(T>3)=2x0,0085=0,017



Teste t para uma media

P(T<—3)+P(T>3)=2x0,0085=0,017



Teste t para uma media




Teste t para uma média

Suposicao:

Distribuicao normal ou
aproximadamente normal da variavel
de interesse



Teste t para uma meédia

1. Especificar Hoe Ha
Ho: 1 = Mo Ha: U # Mo

2. Escolher o nivel de significancia (a =5%)
3. Calcular a estatistica de teste

4. Comparar o valor de T com uma distribuicao de t
com n-1 graus de liberdade

5. Calcular o valor de p e comparar com «
6. Descrever os resultados e conclusoes estatisticas



Tipos de Erros

Erro tipo | (a)

Probabilidade de rejeitar a HO
guando HO é verdadeira

Erro tipo Il (p)

Probabilidade de nao rejeitar a HO
guando HO é falsa




Exemplo:

One-Sample Statistics

Std. Error
N Mean Std. Deviation Mean

Birthweight 3263,23 553,516 25,752

Valor de P HO: u = 3500 g; HA: p # 3500 ¢

ple Test

._

95% Confidence
Interval of the
Mean Difference
ig. (2-tailed) | Difference

| Bithweight | -0194 | 461 | 000 | -23677 | -287,38 | -18617




Teste t para a diferenca entre duas
medias

1. Especificar Hoe Ha

Ho: M: = |2 Ha: M1 # Mo

H0:H1-|J.2=O HAllJ.l'lJ.z?EO

2. Escolher o nivel de significancia (o =0,05 ou5%)

3. Calcular a estatistica e a estatistica de teste

Média das duas amostras

t = [(Média 1 - Média 2) - (W1 - [2)] I [Seecias- weaiaz ]

4. Comparar o valor de t com uma distribuicao de t com (n1 + n2 -
2) graus de liberdade

5. Calcular o valor de p

6. Comparar p e o
7. Descrever os resultados e conclusoes estatisticas



Teste t para a diferenca entre duas
NELIER

Suposicoes:

Distribuicao normal ou
aproximadamente normal da variavel
nos dois grupos

Independéncia entre os grupos




Exemplo:

Group Statistics

Std. Error
Premature birth? N Mean Std. Deviation Mean

Birthweight  No 401 3367,13 442,718 22,108
Yes 59 2558,98 697,190 90,766

Valor de p

Independent Samples Test

Levene's Test for
Equality of Variances

t-test for Equality of Means 7~
" / 95% Confidence
Interval of the
Mean Std. Error Difference
7| Sig. 2ta|Ied
Birthweight

i S E—
Difference | Difference I!m-m

Equal variances N 67,268 m 940,344
Equal variances
~—————



Teste t para a diferenca entre duas
NELIER

Group Statistics

Std. Error
Sex of bab N Mean Std. Deviation Mean

Birthweight  Male 250 3290,02 580,145 36,692
Female 212 3231,63 519,954 35,711

Valor de p

Independent Samples Test

—
Equality of Variances -test for Equality of Means 7~
/ 95% Confidence
Interval of the
std. Eror | \.__Difference
— ((sig. (2-tailed b- Difference | Lowsr——Upper _|

Birthweight / Equal variances \ @ @
assumed 1,265 1,130 460 58,39 ,
Equal vanances
not assumed 1,140 458,577 58,39 ,




Exemplo: Birthweight
(cont.)

Dados>Modificacao de
variaveis...>Converter variavel
numeéerica...

Estatisticas>Variancias>Teste de
Levene Im

Estatisticas>Médias>Teste t para
amostras independentes IRl



Rcmdr: Convertendo
variavel numeérica 4



Rcmdr: Teste de Levene -



Rcmdr: Teste t para
amostras independentes |



Teste t para dados pareados

1. Especificar Hoe Ha
Ho: e = O Ha: ha # O
2. Escolher o nivel de significancia (a = 0,05 ou 5%)
3. Calcular a estatistica e a estatistica de teste
Média das duas amostras
t = (Média das diferencas - |ld) | Sirerencas)

4. Comparar o valor de t com uma distribuicao de t com
(n-1) graus de liberdade

5. Calcular o valor de p
6. Comparar p e a
7. Descrever os resultados e conclusoes estatisticas



Teste t para dados pareados

Assume-se

Distribuicao normal ou
aproximadamente normal das
diferencas

Dependéncia (correlacao) entre os
grupos



Teste t para dados pareados

Exemplo:

Paired Samples Statistics

Std. Error
Mean Std. Deviation Mean

Score na escala de
depresséo antes
do tratamento

Score na escala de
depresséao depois
do tratamento

Valor de p

Paired Samples Test

-. ‘_' Conﬁde
Interval of the
Std. Error L leference
Mean Std. Deviation df ‘

Score na escala de

depressao antes do

tratamento - Score na 9,298 2,940 12,95 2,143
escala de depresséo

depois do tratamento




Exemplo: Escores de
depressao

Dados>Importar arguivos de
dados>de arquivo texto...

Estatisticas>Meédias>Teste t
(dados pareados)



Rcmdr: Lendo banco de
dados de arguivo texto

R Commander

Arquivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuigbes Ferramentas Ajuda

» . ’
m Leia dados de arquivo texto, clipboard ou | - x CESUTLE] de dados| Modelo: <sem modelo ativo=

Defina o nome do conjunto de dados: depressac WOLIILlgo—L aLan]
Nomes das varidveis no arquive: v
Simbolo p/ dados faltantes: NA
silviats HormeE Localizagdo do Arquivo de Dados nt=getRcmdr ('logFont'),
} Sistema de arquivos local 4 warnings=FALSE)

Clipboard

URL da internet
Separador de Campos
Espaco brance
virgulas *: Submeter
Tabs

Outro Defina:
Separador de decimais

Ponto [.] *

Virgulal,]

ScreenshoLng|

-

fiafles cgle)
F !

V|

etk nle)

oK Cancelar

Mensagens
[6] NO O0s dados birthwt tem 189
NOTA: Os dades Ginzberg tem 82 linha

.Menu = [Terminal] B R Commander == .@@ ® [ ) Terjan2s,12:57




Rcmdr: Teste t para dados
pareados

R Commander
Arquivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuigbes Ferramentas Ajuda

D — Ver conjunto de dados | Modelo:
Primeira varidvel (escolha uma) Segunda varidvel (escolha uma)
dial dial

diad2 2

Hipotese alternativa Nivel de confianca

Bilateral * .95

Diferenca < 0

Differenca > 0

Cancelar

Submeter

‘Menu = [Terminal] W R Commander i ag@’_-‘. B [ ) Terjan2s,13:36



ANOVA

Analise de variancia




ANOVA

Comparacao de médias de 2 grupos
Teste t

Ho: ui=uwo Erro tipo | (o) = 1-0,95 = 0,05
Mais de 2 grupos:

Ex: Ho: Wi =Uuz =Wus
(1) Ho: W1= Uz (2) Ho: W1=WUs3 (3) Ho: W2 =Us
Erro tipo | = 1-0,953 = 0,14

Comparacao de médias de mais de 2 grupos
ANOVA

Ho: w1 =uz =us =... =ux



ANOVA

Considere um conjunto de k grupos, com n;
individuos cada um, um total de n individuos, uma
meédia de cada grupo x; e uma média comum X

Ex: Considere os pesos (em kg) de 3 grupos de individuos de
grupos éetnicos diferentes (caucasianos, latinos e asiaticos).

Grupo 1: 80; 75; 82; 68; 76; 86; 78; 90; 85; 64 T x.= 78,40 kg
Grupo 2: 65; 84; 63; 54; 86; 62; 73; 64; 69; 81 - X,= 70,10 kg
Grupo 3: 58; 59; 61; 63; 71; 53; 54; 72; 61; 57 _ X3= 60,90 kg
X=69,80 kg k =3
n,=10 n,=10 n3=10 n =30



ANOVA

Fontes de variacao:

Intra-grupos - Variabilidade das observacdes em
relacao a média do grupo

Within group SS
(sum of squares)

Within group DF
(degrees of freedom)

Within group MS
(mean square = variance)



ANOVA

Fontes de variacao:

Entre-grupos - Variabilidade entre os grupos.
Dependente da média do grupo em relacao a média
conjunta

Between group SS
Between group DF

Between group MS



ANOVA

A variabilidade observada num conjunto
de dados deve-se a:

Variacao em relacao a média do grupo -
Within group MS

Variacao da média do grupo em relacao a
média comum - Between group MS



ANOVA

Prova-se que se u; =pz =us =... =ukx , entao,
Between MS e Within MS serao ambas
estimativas de o2 - a variancia comum aos k
grupos - logo, Between MS ~ Within MS

Se pelo contrario py # pa # U3 # wes # Wk,
entao, Between MS sera maior que Within MS

Assim, para testar a Hipotese nula
Ho: n1 =n2 =us =... =u calcula-se a
estatistica F



ANOVA

A estatistica F tem uma distribuicao tedrica conhecida -
Distribuicao F - dependente dos graus de liberdade
Between DF e Within DF

O calculo da estatistica F e seu enquadramento na
distribuicao adequada permite-nos conhecer um valor de
p - probabilidade de obter um F tao ou mais extremo que
0 calculado se a hipotese nula for verdadeira

O valor de p é subsequentemente comparado com o grau
de significancia (o) a partida estabelecido e
Se p < a, rejeita-se a Hy, => Existem diferencas
estatisticamente significativas entre as médias dos grupos

Se p > o, aceita-se a Hy, => Né&o existem diferencas
estatisticamente significativas entre as médias dos grupos



ANOVA

Suposicoes:
Normalidade
lgualdade das variancias dos grupos

Funciona melhor se:
Igual tamanho dos grupos

lgualdade dos grupos exceto na variavel de
interesse



Exemplo:

Descriptives

Peso do individuo (Kg)

95% Confidence Interval for
Mean

Mean Std. Deviation  Std. Error  Lower Bound  Upper Bound ~ Minimum  Maximum
Caucasiano
Latino
Asiatico
Total

Test of Homogeneity of Variances

Peso do individuo (Kg)

Levene
Statistic dfl

1,862




ANOVA

Valor de p

Peso do individuo (Kg)

Sum of
D G

Between Groups 1532,600 766,300 10,534 ,000
Within Groups 1964,200 72,748
Total 3496,800




Exemplo: Peso X raca

peso grupo

80 1
Crie banco de dados do

68

exemplo acima numa To

86

planilha e salve como txt 78
90

Converter grupo em fator ss

64
Realizar teste de Levene 2
Fazer a Anova =
o2
73

NNMNNMNNNNNRRRRRRRRER



Testes Nao
Parametricos

Mann-Whitney Test; Wilcoxon
Sighed Ranks Test; Kruskal-
Wallis Test




Mann-Whitnhey Test

Analogo ao teste t para a diferenca entre duas
medias

Quando as assumpcdes necessarias para a
utilizacao do teste t nao sao cumpridas
(normalidade e igualdade de variancias) tem que
se optar pelos testes analogos nao paramétricos

Nao faz assumpcoes sobre a distribuicao da
variavel

Faz uso das posicoes ordenadas dos dados
(ranks) e nao dos valores da variavel obtidos



Mann-Whitnhey Test

EX: Para investigar se 0s mecanismos envolvidos nos

ataques fatais de asma provocados por alergia a soja sao
diferentes dos mecanismos envolvidos nos ataques fatais de
asma tipica compararam-se o numero de células T CD3+ na

submucosa de individuos destes dois grupos.



Mann-Whitnhey Test

Ex: situacdes possiveis (dois grupos A e B de 5
elementos cada um):
AAA AABB BB B AB A B B ABA B
12 29 39 4959 62 79 8292 102 19292 32 42592 62 72 82 92 109
A e B diferentes Nao ha diferencas entre A e B
Sao calculadas as seguintes estatisticas:

>

(@)

Ri1= soma das posicoes no grupo 1
R,= soma das posicoes no grupo 2




Mann-Whitnhey Test

A maior destas estatisticas € comparada com uma
distribuicao adequada (distribuicao da estatistica
U ou aproximacao normal)

Obtem-se um valor de p - probabilidade de se
obter uma estatistica tao ou mais extrema do que
a verificada caso a hipoétese nula seja verdadeira

O valor de p é subsequentemente comparado com
0 grau de significancia (a) a partida estabelecido e

Se p < a, rejeita-se a H, => Existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a
distribuicao da variavel entre os grupos

Se p > a , aceita-se a H, => Nao existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a
distribuicao da variavel entre os grupos



Mann-Whitney Test

Exemplo:

NUumero de células T  Grupo de alergia a soja
CD3+ na submucosa

. Grupo de asma tipica
(células/mm?2)

Total

Test StatisticsP
NUmero de células T

CD3+ na submucosa
(células/mm?2)

2*(1-tailed

: 001"
Sig)] :

a. Not corrected for ties.

b. Grouping Variable: Grupo




Wilcoxon Signed Ranks Test

Analogo do teste t para pares emparelhados
ou teste t para a diferenca entre 2 médias de
grupos dependentes

EX: Num ensaio de um farmaco antidepressivo obtém-
Sse 0S seguintes scores numa escala de depressao, antes

e depois do tratamento:



Wilcoxon Sighed Ranks Test

Posicionam-se os valores absolutos das
diferencas de forma ascendente e atribui-se o
sinal da diferenca a posicao

Calculam-se as seguintes estatisticas:
T+ = soma das posicoes com sinal positivo

T- = soma das posicoes com sinal negativo

Utiliza-se a menor destas estatisticas, sendo
esta comparada com uma distribuicao
adequada (distribuicao da estatistica T ou
aproximacao normal)




Wilcoxon Signed Ranks Test

Obtem-se um valor de p - probabilidade de
se obter uma estatistica tao ou mais
extrema do que a verificada caso a
hipotese nula seja verdadeira

O valor de p é subsequentemente
comparado com o grau de significancia (o)
a partida estabelecido e

Se p < a, rejeita-se a H, => Existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a
distribuicao da variavel entre os grupos

Se p > o, aceita-se a H, => Nao existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a
distribuicao da variavel entre os grupos



Wilcoxon Sighed Ranks Test

Exemplo:

Ranks N N
"-—l s/ \Sum of Ranke

Score na escala dé Negative Ran 6,43 45,00
depresséo depois df Positive Ranks 3b 3,33 10,00
tratamento - Score ) c

escala de depresség Ties 0

antes do tratamentg Total 10

cala de &gp gepois do tratamento < Score na escala de
depressao antes do tratarrento
b. Score na escala de depresséao depois do tratamento > Score na escala de

depressao antes do tratamento
Valor de oreja escala de depressdo antes do tratamento = Score na escala de

depresqdao depois do tratamento

Test Statistics®

Score na escala de depresséo antes do tratamento

l Score na escala de depresséao depois do tratamento -
-1,786°%

Asymp. Sig. (2-tailed

a. Based on positive ranks.
b. Wilcoxon Signed Ranks Test




Kruskal-Wallis Test

Analogo da Analise de Variancia (ANOVA) para
a comparacao das médias de 3 ou mais grupos

Ex: Pesos em Kg de 3 grupos de individuos de
grupos étnicos diferentes (caucasianos, latinos
e asiaticos).

Grupo 1: 80; 75; 82; 68; 76; 86; /8; 90; 85; 64

Grupo 2: 65; 84; 63; 54; 86; 62; 7/3; 64; 69; 81

Grupo 3: 58; 59; 61; 63; 71; 53; 54; 72; 61; 57
Organizam-se todos os valores por ordem
crescente de modo a cada valor ter uma
posicao atribuida




Kruskal-Wallis Test

Calcula-se a estatistica:

N = n? total de individuos; n; = n® de individuos no
grupo i e Rj = soma das posicoes no grupo |

Esta estatistica sera comparada com uma
distribuicao adequada (distribuicao de Qui-
quadrado com k-1 graus de liberdade)




Kruskal-Wallis Test

Obtem-se um valor de p - probabilidade de se
obter uma estatistica tao ou mais extrema do
que a verificada caso a hipotese nula seja
verdadeira

O valor de p é subsequentemente comparado
com o grau de significancia (o) a partida
estabelecido e

Se p < a, rejeita-se a H, => Existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a distribuicao da
variavel entre os grupos

Se p > o, aceita-se a H, => Nao existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a distribuicao da
variavel entre os grupos



Kruskal-Wallis Test

Exemplo:

Grupo étnico
Peso do individuo (Kg) Caucasiano
Latino

Asiatico

Total

Peso do
individuo (KQg)

a. Kruskal Wallis Test

b. Grouping Variable: Grupo étnico




Tabelas de
Contingéncia e
Teste Qui-quadrado

Tabelas de contingéncia; teste qui-
quadrado; teste exato de Fisher;
correcao de Yates; teste de
McNemar; teste qui-guadrado para
tendéncias




Tabelas de
Contingéncia

Region of the United States * Race of Respondent Crosstabulation

Race of Respondent

FO rm a d e White Black Other Total
re rese n ta r a Region of North East  Count 582 82 15 679
the United o .
|p . t d States :ﬁewl'}:i'tl SES%SZSO'( 85,7% 12,1% 2,2%  100,0%
relaCao entre auas -

. (i: . z’e‘;":::é;i‘:e of 46,0% 40,2% 30,6% 44,8%
vVaria V,e I.S % of Total 38,4% 5,4% 1,0% 44,8%
Ca te g oricas. South East ~ Count 307 94 14 415
D | st ri b u | C é 0 d 2IE :ﬁewli}:iit"e 52%;’;:'( 74,0% 22.7% 34%  100,0%

A . % within Race of
frequéncias das Respondent 243  4B1% MO 24%
: % of Total 20,2% 6,2% 9% 27,4%
categorias de uma - ’ ’ ’
Count 375 28 20 423
[ 4 ~N
variavel em funcao %within Region of oo oo Lo
. the United States ' ' ' '
d as cate g orias d e :/;e‘é"g::;;‘:ce of 29,7% 13,7% 40,8% 27,9%
[ 4
uma outra variavel. % of Total 2a7% 18w 13%  27.9%

Count 1264 204 49 1517

% within Region of
the United States

% within Race of
Respondent

% of Total 83,3% 13,4% 3,2% 100,0%

83,3% 13,4% 3,2% 100,0%

100,0% 100,0% 100,0% 100,0%




Teste Qui-quadrado

Quando estamos perante duas variaveis categoricas
podemos usar o teste qui-quadrado para testar a
hipotese da existéncia de uma associacao entre as
variaveis na populacao.

As hipoéteses nula e alternativa que serao testadas sao:

Ho: Nao existe uma associacao entre as categorias de uma
variavel e as da outra variavel na populacao ou as proporcoes
de individuos nas categorias de uma variavel nao variam em
funcao das categorias da outra variavel na populacao

Ha: Existe uma associacao entre as categorias de uma variavel e
as da outra variavel na populacao ou as proporcoes de
individuos nas categorias de uma variavel variam em funcao das
categorias da outra variavel na populacao



Teste Qui-quadrado

Podem-se apresentar os dados numa tabela de
contingéncia rxc (r - n? de linhas; c - n® de colunas). As
entradas da tabela sao frequéncias e cada célula contem o
n2 de individuos que pertencem simultaneamente aquela
linha e coluna.

Calcula-se as frequéncias esperadas caso a hipétese nula
fosse verdadeira. A frequéncia esperada numa determinada
célula é o produto do total da linha e do total da coluna
dividido pelo total global.

Baseada na estatistica de teste (¢?): discrepancia entre as
frequéncias observadas e as frequéncias esperadas,
caso a Hy seja verdadeira, em cada célula da tabela. Se a
discrepancia for grande é improvavel que a hipétese nula

seja verdadeira.



Teste Qui-quadrado

A estatistica de teste calculada (¢?) tem a seguinte
forma genérica:

O - frequéncia observada na célula e E - frequéncia
esperada na célula, caso a Hy seja verdadeira.

A tabela de contingéncia tem a seguinte forma genérica:



Teste Qui-quadrado

A estatistica de teste segue a Distribuicao de Qui-quadrado
com (r-1)x(c-1) graus de liberdade.

O calculo da estatistica x? e seu enquadramento na
distribuicao adequada permite-nos conhecer um valor de p
(probabilidade de obter um %2 tao ou mais extremo que o
calculado se a hipdétese nula for verdadeira)

O valor de p € comparado com o grau de significancia (a):

Se p < a, rejeita-se a Hy => Existe uma associacao
entre as categorias de uma variavel e as da outra variavel na
populacao ou as proporcdes de individuos nas categorias de
uma variavel variam em funcao das categorias da outra
variavel na populacao

Se p > a , nao rejeita-se a Hy => Nao existe evidéncia

suficiente de uma associacao entre as categorias de uma
variavel e as da outra variavel na populacao



Teste Qui-quadrado

Ex: Num ensaio clinico compara-se a eficacia de um
Medicamento X (n=30 individuos) em relacao ao placebo
(n=32 individuos) na melhoria do estado clinico dos doentes 6

meses apos o tratamento (melhorado, agravado, falecido).

E,,= (26*32)/62= 13,4

Estado clinico 6 meses apds o tratamento * Tramento efectuado Crosstabulation

Tramento efectuado

E,,= (26*30)/62= 12,6

Placebo Medicamento X Total

Estado clinico  Melhorado  Count 9 17 26 E21= (21*32)/62= 10,8

6 meses apos Expected Count 13,4 12,6 26,0
o tratamento =~ —— — "~ ' O

Agravado Count 12 9 21
Expected Count 10,8 10,2 il E,.= (21*30)/62= 10,2

Falecido Count 11 4 15

Expected Count 7,7 73 15,0 E;,= (15*%32)/62= 7,7

Total Count 32 30 62

Exected Count 32,0 30,0 62,0

E.,= (15%30)/62= 7,3



Teste Qui-quadrado

Ex: (continuacao) Valor de p

Chi-Square Tests

Asymp. SIg.
Value (2-sided)

Pearson Chi-Square
LikellnGodRatio 6,264

Linear-by-Linear
Association

N of Valid Cases 62

5,947

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 7,26.




Teste Qui-quadrado

p= 0,047 Logo, p<a =>
Rejeita-se a H,.

Existem uma associacao
entre o estado clinico 6
meses apos o tratamento
(melhorado, agravado,
falecido) e o tipo de
tratamento efectuado
(placebo ou
medicamento X) ou
Existem diferencas
estatisticamente
significativas quanto ao

estado clinico 6 meses
anAd< 0 tratamento entre




Teste Qui-quadrado

Assume-se:
Independéncia dos grupos

Caso as variaveis em analise sejam dependentes devera ser usado o
Teste de McNemar.

Pelo menos 80% das frequéncias esperadas tém valores >5

No caso de existirem mais de 20% de células com valores esperados

<5 deve reduzir-se a tabela, através da fusao de colunas ou linhas
(esta fusao deve fazer sentido no contexto da analise que esta a ser

feita), até ter pelo menos 80% das frequéncias esperadas com valor

>5.

Se numa tabela de 2x2 (corresponde a fusao maxima possivel) existir
uma ou mais frequéncias esperadas com valor <5, entao devera ser
usado o Teste Exato de Fisher.



Teste Qui-quadrado

Teste Exato usado em tabelas de 2x2 (faz o
calculo das probabilidades exatas e nao faz uso
da distribuicao de qui-guadrado como

aproximacao para o calculo de probabilidades).

Utiliza-se no caso de uma tabela de
contingéncia de 2X2, uma ou mais
frequéncias esperadas < 5.

Ex: num outro ensaio clinico comparou-se a
mortalidade no grupo tratado com placebo
e tratado com o medicamento X e
obtiveram-se os seqguintes resultados:



Teste Exato de Fisher

Mortalidade 6 meses apd6s o tratamento * Tramento efectuado Crosstabulation

I d Tramento efectuado
Va Or e p edicamento

Placebo X
Mortalidade 6 meses Vivo Count 24 29

apods o tratamento Expected Count 27.4
Morto Count 8

Expected Count 4,6

Count 32

Expected Count 32,0

Chi-Square Tests l
o =

Asymp. Sig.f{ Exact Sig. ) Exact Sig.

Value df (2-sided) (2-sided) / (1-sided)
Pearson Chi-Square 5,858° ,016
Continuity Correctior? 4,242 ,039
in 6,606 ,010

Fisher's Exact Test »

L|near-_by_-L|near 5,763 016
Association

N of Valid Cases 62

a. Computed only for a 2x2 table

b. 2 cells (50,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is
4,35.




Correcao de Yates

Correcao para a continuidade em
tabelas de 2x2:

Chi-Square Tests

Asymp. Sid\ Exact Sig. Exact Sig.
(2-sided) (2-sided) (1-sided)
1 ,
1

Fisher's Exact Test

Linear-by-Linear
Association

N of Valid Cases 62

a. Computed only for a 2x2 table

b. 2 cells (50,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is
4,35.




Teste de McNemar

Analogo ao teste qui-quadrado mas
para variaveis dependentes.




Teste de McNemar

Ex:

Tosse antes do tratamento * Tosse depois do tratamento Crosstabulation

Tosse depois do
tratamento

Ausente Presente
Tosse antes do Ausente Count 44 0

tratamento Expected Count 34,8 9,2
Presente  Count 5 13

Expected Count 14,2 3,8

Count 49 13

Expected Count 49,0 13,0

Valor 0e 9

Chi-Square Tests

N of Valid Cases

a. Binomial distribution used.




Teste Qui-quadrado para Tendéncias

E x n Grupo etario * Estado clinico 6 meses apds o tratamento Crosstabulation
||

Estado clinico 6 meses apés o
tratamento

Melhorado Agravado  Falecido Total
Grupo 20-35anos  Count 14 4 3 21

etario Expected Count 9,5 6,0 55 21,0
% within Grupo etério 66,7% 19,0% 14,3% 100,0%

36-50 anos  Count 13 6 3 22
Expected Count 9,9 6,3 58 22,0

% within Grupo etério 59,1% 27,3% 13,6% 100,0%

51-65 anos Count 6 7 7 20

Expected Count 9,0 5,8 53 20,0
% within Grupo etério 100,0%
>65 anos Count 17
Expected Count 17,0
% within Grupo etario 100,0%
Count 80
Expected Count 80,0
% within Grupo etario 100,0%




Teste Qui-quadrado para Tendéncias

Valor de p

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.

Value df 2-sided
Pearson Chi-Square 14,0832 6 ,029
Likelihood Ratio 14,681 6 ,023

‘ Llnear-.by.-Llnear 12,144
Association

N of Valid Cases 80

a. 2 cells (16,7%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 4,46.




Testes Qui-quadrado no R

chisqg.test()
fisher.test()
mcnemar.test()
prop.trend.test()



Quadros de Sintese

Estatistica; testes de hipoteses; testes
de hipoteses para variaveis
guantitativas; testes de hipoteses

para variaveis categoricas; outros
meétodos




Estatistica

|
Estatistica Inferencial

|
Modelagdo Estatistica

|
Estatistica Descritiva

Tabelas; Graficos, Estimativas pontuais; Regressao
Wedidas de tendéncia Estimativas de intervalo; Linear: Quadratica

central: Medidas de Testes de Hipoteses Log-linear;Logistica; de Cox
fispersdo Simples; Miltipla




Testes de Hipoteses
| |

Varidveis Quantitativas Varidveis Categdricas

Dependentes
(emparelhados)

| | |
| | |
| | ' |
| |

Dependentes
(emparelhados)

> 1 Categorias




Testes de Hipoteses - Variaveis Quantitativas

Variaveis Q uantitativas

L Grupo

\ ' \
| |

Teste tpara uma média Dependentes Independentes Independentes
(emparelhados)

Teste tpara grupos Teste tpara grupos One WayANOVA
dependentes; Teste independentes; Teste Teste de

de posicies assinaladas de Mann-Whitney KruskalW allis
de Wilcoxon




Testes de Hipoteses - Variaveis Categoricas

Varidveis Categoricas

| |
' |
I
Teste de Qui-quadrado

Dependentes Independen Testedequuadrado
(emparelhados

Teste de Teste de Q ui-

McNemar quadrado; Teste
exacto de Fisher




Outros Métodos

| | | |

Coeficiente de correlagdo Regressdo linearsimples; Curvas de Kaplan-Meier; Andlise de concorddncia;
de Pearson; Coeficiente Regressdo lingarmiltipla; Regressdo de Cox Testes diagnosticos;

de correlacdo de Spearman Regressdo logistica, Andlise de séries temporais;
Regressdode Cox M étodos Bayesianos
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