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PREFACIO

A teoria da inferéncia estatistica que surge da necessidade do pesquisa-
dor fazer tomadas de decisao e realizagao de generalizagdes acerca de
parametros populacionais, bem como sobre a natureza da distribui¢ao
de probabilidade desses universos mediante obteng¢do de conclusoes
sobre a populagdo partindo-se dos resultados estatisticos através de
estimadores ou estatisticas de amostras principalmente aleatdrias, faz
do teste de hipdtese estatistico uma das mais importantes area da teoria
estatistica. Testes de hipoteses sdo técnicas ou processos com objeti-
vos de verificagdo da igualdade ou desigualdade entre duas ou mais
medidas, entre valores esperados ou previstos e valores ocorridos, ou
entre estatisticas de dois ou mais conjuntos separados no tempo e no



espago, pode-se testar, por exemplo, a eficicia de uma vacina na cura
da gripe avidria num lote de aves como galinhas poedeiras, mediante
o suporte do célculo de probabilidades.

O avango da ciéncia e a revolugdo industrial, principalmente a
partir do século XVIII e XIX, o surgimento da computagao eletronica
na primeira metade do século XX, o aumento da populagdo humana, o
avan¢o da medicina, o surgimento de guerras, de doencas, pragas, etc.
a demanda cada vez maior por agua, alimentos e energia, fez com que
os cientistas se esforcassem em descobrir novas técnicas de analise de
dados oriundos de levantamentos e experimentos, com o objetivo de
beneficiar a sociedade com suas descobertas, principalmente devido
ao desafio de se estudar populagdes grandes e infinitas, o que muitas
vezes torna esta tarefa dificil ou mesmo impossivel e cara e demorada.
Restou a escolha de tratar as populagdes mediante as condigdes de
incerteza mediante o uso de amostras oriundas destes universos de
interesse, e sendo assim com o desafio das condi¢des de incerteza
foi feito o uso da teoria de probabilidades para medir o risco de suas
conclusdes de forma, econdmica, precisa e com elevada exatidao.
E assim surgiu a importante ferramenta de inferéncia estatistica deno-
minada de testes de hipdteses ou de significancia, paramétrico e nao
paramétrico, univariado e multivariado, que proporcionou a ciéncia
um grande apoio nas suas descobertas, norteando os pesquisadores
nas suas comparagoes, e atualmente continua se expandindo de forma
espetacular principalmente com a utilizagao de softwares e pacotes
estatisticos cada vez mais poderosos e de largo alcance, o que produziu
uma imensa gama de artigos cientificos sobre este assunto, bem como
um grande volume de publicagdes de excelentes livros com menor ou
maior profundidade da teoria .

Este livro teve origem da experiéncia do primeiro autor, como pro-
fessor da disciplina de estatistica, ministrada mediante o uso de apostilas
e diversos materiais didaticos em cursos de graduagao ministrados



na Escola Superior de Agricultura de Mossor6 (ESAM) e atualmente
Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA) durante mais de
30 anos. O texto apresenta uma importante ferramenta de inferéncia
estatistica denominada de testes de hipdtese, paramétrico para a média,
diferenga entre médias, dados emparelhados, varidncia, desvio padrao,
razao entre variancias, proporgao relativa, diferenca entre proporgdes
percentuais quando esta diferenca é hipoteticamente nula e também
nao supostamente nula e o outro grupo dos testes ndo paramétrico
sendo este ultimo grupo representado pelo teste do qui-quadrado nas
suas quatro aplicagdes praticas as quais sdo: o teste de ajustamento, o de
aderéncia, o de independéncia e por tltimo o teste de homogeneidade.
Vale lembrar que mais recentemente este assunto ou tema passou a
ser denominado na literatura estatistica como sendo teoria da decisao
estatistica ou simplesmente teoria da decisdo as vezes juntamente com
os intervalos de confianca outras vezes sem os intervalos fiduciais.

O texto é apresentado de forma clara e objetiva com diversos exer-
cicios de aplicagdo e formularios, bem como o uso de tabelas para
facilitar o aprendizado e a compreensao deste assunto. O leitor tera
facilidade na assimilacao do assunto, pois os capitulos seguem uma
ordem e sequencia logica e bem didatica.

Sao mostrados no final do livro diversos exemplos, tabelas auxiliares,
o alfabeto grego com todas as letras, formularios dos principais tipos
de testes de hipdteses paramétricos numa tabela resumo, bem como
referéncias bibliograficas para o leitor interessado em se aprofundar
mais no assunto.

Esta obra tem como principal objetivo atingir o publico dos alunos
de graduacdo dos cursos de ciéncias exatas, engenharias, administragao,
ciéncias contabeis, agronomia, zootecnia, engenharia de pesca, biolo-
gia, ecologia, medicina veterindria, medicina, bem como os demais
cursos que tenham alguma abordagem quantitativa dos seus conteu-
dos programaticos. No entanto pesquisadores, técnicos, dirigentes de



empresas, profissionais que utilizam a estatistica em suas atividades
profissionais, bem como alunos de pos-graduagdo podem se nortear
e devem se beneficiar com a leitura deste livro.

Mossord, RN, Brasil, Setembro de 2020.
Professor Dr. Janilson Pinheiro de Assis

Professor Dr. Roberto Pequeno de Sousa
Pesquisador Dr. Paulo César Ferreira Linhares



(o >N, B N CS R \S

10
11

12
13
14

SUMARIO

INtPOAUGAO ..ottt e 19
Teste de RIPOLESE ...cucueueueuiueviiiieieiirirr e 23
HIPOESE ...t 25
Hipotese Cientifica.......ccoveeecererececirirecieireccieseeceseeseee s 29
Hipotese estatistica ......cocvvueuecrerenerireeieeerirreeeeeeereeee e 31
Tipos de hipdteses estatisticas a serem testadas.........c.cccevuvenee. 35
Tipos de testes de hipoteses: natureza dos testes .........ccocecuennee. 39

Tipos de testes de significincia ou testes de hipoteses, quanto a

formulacgdo das hipoteses a serem testadas .........cccoceevevcecrrenennee 41
Tipos de riscos ou erros na tomada de deciso........c.cceecurueuncnee 47
Procedimentos para se efetuar um teste de significincia......... 55

Tipos de testes paramétricos: testes de hipoteses estatisticas
paramétricos: testes referentes a médias, variancias e

[0 () 00 (o o OO 59
Tipos de testes N30 PArameétriCos. ......coevururrvrrerererererereeremererenenns 79
Aspectos gerais das provas de significancia..........c.ccceeeecunnee. 125

Exercicios propostos sobre testes de hipoteses (ou
significdncia) paramétricos e ndo paramétricos [teste do qui -

quadrado (Zz ) [P 137
ReEfEr@nCias. ..c.cuevurururieieiririiececcieieiee ettt 147
APENAICE @ .ottt 151
APENAICE D 152
APENAICE C oottt 165

APENAICE d .o 168






LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Curva do teste de hipétese unilateral a direita, mostrando a

regido critica ou de rejeicao de H . ..o.oovevviieciinieiiiine 42

Figura 2 - Curva do teste de hipétese unilateral a esquerda, mostrando

a regido critica ou de rejeicdo de H ....coooevvervenieenienniiniinnne, 43

Figura 3 - Curva do teste de hipotese bilateral, mostrando as regides

criticas ou de rejeigao de H . ..ouvverveeiieiiiiiiinn 44
Figura 4 - Relagao entre os erros do tipo I a e do Tipo II f.............. 52
Figura 5 - Curva do teste de hipétese t de “Student” bilateral, mostrando

as regides criticas ou de rejeigdo de H . ...ovvevvrveiiciiiinnnne. 56
Figura 6 - Curva do teste de hipétese t de “Student” unilateral a direita,

mostrando a regido critica ou de rejeicdo de H.........ocovvsrssenece. 57

Figura 7 - Curva do teste de hipotese t de “Student” unilateral a esquerda,

mostrando a regido critica ou de rejeicao de H . c.oooovvvveeeecesscssssnnnns 57
Figura 8 - Curva do teste de hipo6tese Z Bilateral, mostrando as regides

criticas ou de rejeicao da hipotese H . .....coooevveivenreninninnnnne, 61
Figura 9 - Curva do teste de hipotese de qui-quadrado, mostrando as

regides de aceitagdo e de reijeicdo de Ho. .....ccccevvvvcecureencnnne. 84
Figura 10 - Curva do teste de hipétese de qui-quadrado, mostrando a

regido de rejeigao de 5%. .....cvvviciviiinicincinin, 85
Figura 11 - Curva do teste de qui-quadrado, mostrando a regido de

rejeicdo de H_ correspondente a 1% de probabilidade........... 97
Figura 12 - Curva do teste de qui-quadrado, mostrando a regiao de rejeigao

de H_ referente a 5% de probabilidade ou significancia. .... 101
Figura 13 - Curva do teste de qui-quadrado, mostrando a regido critica

ou de rejeicdo de H_igual a 5% de probabilidade. ..................... 113



Figura 14 - Curva do teste de qui-quadrado, mostrando a area ou
regido critica ou de rejeicdo de H ~correspondente a 5% de
probabilidade. .........oovvrirnninci e 119



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Resultados Possiveis de um Teste de Hipdteses (Riscos na
tomada de decisdo ao se realizar um Teste de Hipotese ou de

SigNIfICANCIA). oucvrrereecrrecirecirececee e 51

Tabela 2 (parte 1) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, variancia, razao entre variancias, desvio padrao,
propor¢ao, diferenga entre proporgoes..........coceeeeeeceeueveueuennns 60

Tabela 2 (parte 2) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, variancia, razao entre variancias, desvio padrao,
propor¢ao, diferenca entre proporgoes...........c.ceevececeeerercunne 62

Tabela 2 (parte 3) - Testes de hipoteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, varidncia, razao entre variancias, desvio padrao,

proporcao, diferenca entre proporgoes...........cceeveceeererereuennns 66

Tabela 3 - Produgoes diarias de leite de 10 vacas ap6s aplicagdo de uma
racdo basica e ap6s a aplicagdo de uma ragdo basica + um novo
componente H. ......ccccoveviviiininiininiiiiniicncicccncnenn 67

Tabela 2 (parte 4) - Testes de hipodteses estatisticas para médias, diferenca
entre médias, variancia, razao entre variancias, desvio padrao,
propor¢ao, diferenca entre proporgoes...........c.cevececererercuenne 68

Tabela 2 (parte 5) - Testes de hipoteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, varidncia, razao entre variancias, desvio padrao,

propor¢ao, diferenga entre proporgoes..........eceeeeeeecereernenes 69

Tabela 4 - Dados de ganhos de peso de pintos machos de um dia de
idade, submetidos a tratamentos diferentes..........c.ccccereeueee. 70

Tabela 2 (parte 6) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenca
entre médias, variancia, razao entre variancias, desvio padrao,
propor¢ao, diferenca entre proporgoes...........c.ceeveveeceeerercuennn 71



Tabela 5 - Ganhos de peso didrio em quilogramas em filhos de dois
reprodutores suinos da raga DUroc.........cocceeeueueurererenenenenenenee. 72

Tabela 2 (parte 7) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenca
entre médias, variancia, razao entre variancias, desvio padrao,

proporcao, diferencga entre proporgoes...........occeeeeececererencnee 73

Tabela 2 (parte 8) - Testes de hipoteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, varidncia, razao entre varidncias, desvio padrao,

proporc¢ao, diferenca entre proporgoes...........oeeeeevececererenenees 74

Tabela 2 (parte 9) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenca
entre médias, varidncia, razao entre variancias, desvio padrao,

propor¢ao, diferenga entre proporgoes..........coeeveeeccecucuenenes 75

Tabela 2 (parte 10) - Testes de hipoteses estatisticas para médias,
diferenca entre médias, variancia, razdo entre variancias, desvio
padrao, propor¢ao, diferenca entre proporgoes ..................... 76

Tabela 2 (parte 11) - Testes de hipoteses estatisticas para médias,
diferencga entre médias, variancia, razdo entre variancias, desvio
padrao, propor¢ao, diferenga entre proporgoes ..................... 77

Tabela 7 - Frequéncias observadas e esperadas, obtidas de um

experimento aleatdrio que consistiu no lancamento de um

dado honesto. ... 82
Tabela 8 - Frequéncias observadas e esperadas, obtidas de um experi-
mento referente ao lancamento de um dado honesto. .......... 85
Tabela 9 - Frequéncias observadas numa tabela 2x2. .......cccccceueeeee. 86

Tabela 10 - Frequéncias observadas e esperadas do niimero de pintos
machos e fémeas apds a eclosao dos ovos. .......ccevecucerenencee. 97

Tabela 11 - Distribui¢ao do nimero de plantas doentes (atacadas por
bacteriose), encontradas em N=30 parcelas com plantas de
mandioca (Manihot esculenta, Crantz).......cccoeevevevervennene. 100



Tabela 12 - Frequéncias observadas e esperadas oriundas de um
experimento referente a contagem do nimero de plantas doentes

colhidas de mandioca (Manihot esculenta, Crantz). ............. 102

Tabela 13 - Tabela de contingéncia de duas variaveis qualitativas, categorias
ou atributos sob a hipodtese de independéncia entre elas....... 105

Tabela 14 - Frequéncia do niimero de animais da raga Gir, sadios e
doentes, submetidos aos tratamentos Vacinados e Nao Vacinados,
através de um ensaio clinico de uma vacina conduzido por um

MEAICO VELETINATIO. «eeuveeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeteeeee e eeeeeeeeeeseeereeeaeens 112

Tabela 15 - Distribui¢do do nimero de sementes de ervas daninhas
encontradas em N = 98 subamostras de Phleum Praetense ..... 115

Tabela 16 - Frequéncias observadas referentes a contagem de pessoas
classificadas de acordo com o tipo sanguineo numa zona rural,
e na zona urbana do municipio de Mossor6-RN, e pessoas

residentes Na zona Urbana. ........cocveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeene 118

Tabela 17 - Dados das frequéncias observadas de plantas de tomates
(Lycopersicon esculentum) da variedade Santa Cruz. ........ 122

Tabela 18 - Frequéncias observadas de plantas de algodao herbaceo

(Gossypium hirsutum L.), de geragao F,.......ccccceuvrrurrrennnee. 122

Tabela 19 - Frequéncias observadas referentes a quatro tipos ragas e
mesticos de vacas quanto ao tipo de acasalamento.............. 123

Tabela 20 - Frequéncias observadas referentes de dois grupos de galinhas
da raga Plymouth Rock Barrado (Carijo), submetidos a trés tipos
de contato. ... 124
Tabela 21 - Frequéncias observadas da avaliacao do quociente de inteligéncia

de 1.725 criangas de uma escola primaria. ..........ccoecereeeeceecnene. 140

Tabela 22 - Frequéncias observadas do nimero de acidentes. ...... 141



Tabela 23 - Frequéncias observadas do nimero de alunos de trés
faculdades, favoraveis e contrdrios ao um novo sistema de

avaliacdo de aprendizagem...........cocccoeuverccueirenccreenenccrennienens 142

Tabela 24 - Frequéncia observada de médias de vendas, por dia da

semana, em uma casa comercial. ....occoveevevveeeeeneeeeeeeene 142

Tabela 25 - Frequéncia observada do numero de faces de um dado

honesto langado 18 Vezes. .......ccceeeuerereuruneirnnnreeccecaenes 142

Tabela 26 - Produgdes diarias de leite de 10 vacas, apds aplicagdo de
uma ragao basica e apos aplicagdo de uma ragdo basica + um
Novo Componente H.........cccccceciiviniiiinnniiccinnine, 144
Tabela 27 - Dados de ganhos de peso de pintos machos de um dia de
idade, submetidos a tratamentos diferentes..........c.cccooureneec.. 145

Tabela 28 - Ganhos de peso diario em kg de filhos de dois reprodutores
suinos da raga DUIOC. .....coveverivevereneeceeeece e 146

Tabela 29 - Areas ou probabilidades sob a curva normal padrio ente z =
0,00 e um valor positivo de Z. Para os valores das probabilidades
entre os valores negativos de Z e Z = 0,00, as areas sao obtidas

POT SIMETITA. ooviiiiiiiiiiiiiiicerr e 152

Tabela 30 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de

SIGNIFICANCIA. oo, 153

Tabela 29 - Areas ou probabilidades sob a curva normal padrio ente z =
0,00 e um valor positivo de Z. Para os valores das probabilidades
entre os valores negativos de Z e Z = 0,00, as areas sao obtidas

PO SIMELTIA. ..ttt 153
Tabela 30 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de
SIGNIFICANCIA. cvuveeeviececicicctr e 154
Tabela 31 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de
SIGNITICANCIA. oot 155

Tabela 30 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de

SIGNIFICANCIA. cvoveeeviicecieiccr et 155



Tabela 31 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de

SIGNITICANCIA. L.veviniiiciciecccec e 156
Tabela 32 - Tabela da distribuicdo t de “Student” com valores criticos ou
tabelados unilaterais para diversos niveis de significancia....... 157
Tabela 31 - Distribuigdo de qui-quadrado para diversos niveis de
SIGNITICANCIAL L.veviniiiciciicccc e 157
Tabela 32 - Tabela da distribui¢do t de “Student” com valores criticos ou
tabelados unilaterais para diversos niveis de significancia.... 158
Tabela 33 - Distribui¢do de t de “Student” bilateral. .................... 159
Tabela 32 - Tabela da distribuicao t de “Student” com valores criticos ou
tabelados unilaterais para diversos niveis de significancia.... 159
Tabela 33 - Distribuicao de t de “Student” bilateral. ........................ 160
Tabela 34 - Distribui¢do “F” de Snedecor-Fisher, mostrando os valores
criticos ou tabelados para o nivel de significancia de 0,10. 10
Tabela 34 - Distribui¢do “F” de Snedecor-Fisher, mostrando os valores
criticos ou tabelados para o nivel de significincia de 0,10. ..... 161
Tabela 34 - Distribui¢do “F” de Snedecor-Fisher, mostrando os valores
criticos ou tabelados para o nivel de significancia de 0,10. ..... 162
Tabela 35 - Distribui¢do “F” de Snedecor-Fisher, mostrando valores os
criticos ou tabelados para o nivel de significdncia de 0,05.... 162
Tabela 35 - Distribui¢do “F” de Snedecor-Fisher, mostrando valores os

criticos ou tabelados para o nivel de significancia de 0,05.... 163

Tabela 36 - Valores criticos de “Z” para alguns niveis de significdncia
(a) mais comuns na constru¢ao de intervalos de confianca e
aplicacdo de testes de hipoteses........oceverevevereriecnicenieenes 164

Tabela 37 - Resumo teérico dos testes de hipoteses paramétricos, para

médias, varidncias e proporgoes. .........cceoveveereurerecreerenecnens 165

Tabela - Classificagdo dos niveis de significancia alfa (a) ou p...... 170






1 INTRODUCAO

Em todas as dreas praticas da pesquisa cientifica ou académica, nas mais
diferentes linhas de atuagdo humana como nas ciéncias fisicas, biold-
gicas, humanas e sociais, nas engenharias, na industria, no comércio,
na geoestatistica, etc., o pesquisador ou investigador é frequentemente
solicitado a tomar decisdes acerca das populagdes ou universo estatis-
tico (inferéncia estatistica), baseadas nas informacdes das amostras,
ou seja, testar valores de certos pardmetros ou entes desconhecidos
desses universos de estudo que sdo medidas ou grandezas que carac-
terizam aspectos importantes das popula¢des, tais como localizagdao
ou tendéncia central, variabilidade, dispersdao ou escala, assimetria,
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e achatamento ou curtose, como por exemplo, peso médio de animais
recém-nascidos, vida mediana de lampadas de led em horas, variancia de
temperatura ambiente em Graus Celsius, porcentagem de cura de uma
vacina contra febre aftosa em animais bovinos adultos, etc., as quais
sdo respostas da populagio estudada objeto de/da pesquisa, ou mesmo
ele, pesquisador, pode ter interesse em testar a natureza da populagao,
sua forma ou natureza (se é Normal ou Gaussiana, Binomial, Gama,
etc.). Isto é, quando se pretende tirar conclusdes sobre um pardmetro
ou sobre a distribui¢ao tedrica de probabilidade de uma populagao.
Outras vezes, o investigador pode tomar decisoes tirando conclusoes
sobre a comparagdo de duas ou mais populagoes, é o que na estatistica
se conhece como inferéncia estatistica ou estatistica indutiva ou ainda
estatistica analitica.

Pode-se tomar a decisdo, por exemplo, com base nos dados amostrais
ou experimentais, se uma marca de fertilizante quimico nitrogenado é
melhor do que outra marca no que se refere a incrementar o aumento
da produtividade em toneladas por hectare de uma cultura agricola de
algodao herbéaceo; se um novo medicamento ou se uma nova droga é
realmente eficaz na cura de uma doenga; se uma ragdo rica em proteina
¢ mais eficiente na engorda de animais que outra marca de ragdo, se
um processo de enxertia ou propagacio vegetativa é mais eficiente que
outro; se uma variedade (ou cultivar) de milho é superior (mais pro-
dutiva) que outra variedade; se uma vacina é realmente 89% eficiente
na imuniza¢do de um grupo de ratos ou camundongos submetidos a
uma infec¢do por um determinado tipo de virus patogénico; se uma
raca A de suinos possui ganho médio de peso maior que uma raga B,
sera que a populacao dos pesos ao nascer de bezerros machos da raca
Nelore tem distribui¢do normal; se uma nova marca “A” de inseticida
¢ mais potente que uma marca “B’, etc., deseja-se, assim, uma resposta
do tipo “sim” ou “ndo” a uma conjectura, suposi¢ao, hipdtese ou teoria
previamente formulada baseada sempre na literatura.
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Sendo assim, pode-se afirmar que um dos problemas a serem resol-
vidos pela inferéncia estatistica é o de testar hipoteses. Isto é, feita
determinada afirmagdo sobre uma populagido, usualmente sobre um
parametro 0 da distribuigdo tedrica de probabilidade desse universo
e, dessa forma, deseja-se saber se os resultados experimentais prove-
nientes de uma amostra, ensaio ou experimento contrariam ou nao tal
afirmac¢ao. Na maioria das pesquisas realizadas, essa afirmacdo sobre a
populac¢ao é derivada de teorias desenvolvidas no campo substantivo
do conhecimento, ou seja, da literatura, ponto inicial de qualquer pro-
jeto de pesquisa. A adequagdo ou ndo dessa teoria ao universo real ou
populagao objeto de interesse do estudo pode ser verificada ou refutada
pela amostra, ou resultados experimentais dentro de determinados
niveis de probabilidade de risco, assumindo sempre que toda conclu-
sao obtida pelo pesquisador, deve-se extrapolar as conclusdes de tal
modo que o processo de repeti¢ao da pesquisa seja assumido como
se fosse repetido infinitas vezes, dai o nome dessa ciéncia conhecida
como estatistica frequentista em contrapartida a estatistica Bayesiana.

O objetivo do teste estatistico de Hipotese ¢, entdo, fornecer uma
metodologia bem objetiva de pesquisa que permita verificar se os dados
amostrais ou experimentais trazem evidéncias que apoiem ou nao
uma hipdtese ou teoria (estatistica) formulada previamente, ou seja,
antes do inicio de qualquer experimento, através de uma profunda e
exaustiva revisdo de literatura.

A ideia central do Teste de Hipotese sobre um parametro ou com-
paracio de parametros de populagdes é a de supor verdadeira a hipd-
tese em questao e verificar se a amostra observada é “Verossimil” ou
mais provavel, ou seja, esta refletindo o que ha de mais préximo do
real estado das condi¢bes experimentais dentro do ambiente em que
se conduz a pesquisa (BUSSAB; MORETTIN, 2003).

Os testes estatisticos abordados neste livro permitem decidir entre
duas hipoteses complementares, a partir de amostras das populagdes
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estatisticas estudadas. No transcorrer de todo o do texto que sera visto

adiante, essas provas baseiam-se em:

i) Formular as hipdteses estatisticas de nulidade H, e alternativa
H, (Ha), que vdo ser testadas, como por exemplo, “a variedade
de mamoeiro A é equivalente em produtividade a variedade de
B” versus “a variedade de mamoeiro A é mais produtiva do que
a variedade B, respectivamente.

ii) Usar uma ferramenta estatistica inferencial, um método, uma
variavel teste ou tipo de teste estatistico paramétrico ou nao
paramétrico para decidir entre as duas hipdteses citadas ante-
riormente. Isto é, partir de uma amostra ou resultado de um
ensaio ou experimento, usar a informac¢ao nela contida para
tomar a decisao, dentro de determinados niveis de probabilidade
de risco ou erro que podem ser de dois tipos, o I e o II, que sdo,
respectivamente, rejeitar a hipétese bdsica H, quando ela for
realmente verdadeira ou aceitar a hipdétese H , quando ela for
verdadeiramente falsa. E sempre uma decisio do tipo sim ou nio,
mutuamente exclusiva, complementar e exaustiva, mas sempre
associada a risco ou erros na tomada de decisdo, haja vista que
o pesquisador, apesar de assumir no inicio da condugao do teste
de significancia que a hipétese H ¢ verdadeira, mas como é uma
hipétese ou conjectura, ele jamais sabera a verdadeira situagao
real da teoria previamente formulada, e assim, com o intuito de
aceita-la ou rejeita-la conforme o apoio dos resultados amos-
trais ou experimentais, toda a decisao tomada deve ser incerta,
ndo definitiva e extrapolada para toda a popula¢io de interesse
de Estudo, mesmo que a decisdo tenha sido tomada com base
apenas nas informacdes amostrais, dai o nome do processo de
conclusdo ser chamado de inferéncia estatistica.
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2 TESTE DE HIPOTESE

E uma regra bem objetiva de decisdo, que auxilia o pesquisador a aceitar
ou rejeitar uma hipdtese estatistica, com base nos dados (resultados)
amostrais (experimentais).

Podemos ainda afirmar que teste de hipdtese ou de significdncia
é o meio pelo qual se obtém a probabilidade de que uma diferenca
maior ou igual do que a observada tenha sido ocasionada pelo acaso, se
realmente ndo houver diferenga, isto é, se a hipdtese H_for verdadeira.

Sendo assim, um teste de hipdtese ou teste estatistico ou de signi-
ficancia é um processo estatistico objetivo que auxilia o pesquisador a

utiliza-lo para se tirar uma conclusao, tomar uma decisao do tipo sim
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ou ndo sobre uma ou mais popula¢des previamente definidas, a partir
de uma ou mais amostras oriundas dessas popula¢des. Vale lembrar
que todas as amostras devem aleatdrias, casuais ou estocasticas esco-
lhidas mediante um mecanismo de sorteio aleatério com elementos
independentes e identicamente distribuidos (AAS-i.i.d.) a qual é a
unica forma de garantir representatividade estatistica dos elementos

da populacéo interesse de estudo.
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3 HIPOTESE

E uma afirmagio, mentalmente elaborada, sobre as possiveis causas
ou natureza de um problema, fato observacional ou fen6meno que
se deseja investigar. Basicamente consiste em supor conhecida a res-
posta ou solucao para o problema. A hipdtese pode ser vista como
uma solucgao provisoria para o problema. Se necessario, elaboram-se
solugdes provisdrias complementares. Hipoteses sao elaboradas a
partir de conhecimentos proprios do pesquisador sobre o problema e
de revisao, a mais ampla possivel, do que ja é sabido sobre 0 mesmo
problema. Formalmente, a hipdtese deve ser formulada de tal modo
que sua verificagdo possa ser feita por observacao direta, através de
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procedimentos experimentais ou que dedugdes nesses fundamentadas
e que conduzam a predicdes verificaveis. Uma hipdtese pode consistir
de afirmagdes como: ... numa determinada situagdo um fenémeno se
manifesta, ... possui tais caracteristicas ou natureza, ... que se relaciona
(ou ndo) com outro fendmeno. Essas afirmagdes devem ser experi-
mentalmente verificadas, o que equivale a uma confronta¢ao com a
realidade empirica. Somente os resultados experimentais autorizam a
aceitacdo ou rejeicdo de uma hipétese. E conveniente lembrar agora
a opinido do cientista Isaac Newton: “.. ndo se inventam hipoteses”
(NEWTON, 1934). A hipdtese exerce importante papel na defini¢ao
da metodologia experimental a ser utilizada, composta pelos seguin-
tes elementos: delineamentos experimentais, técnicas de observacgdo
e obtengdo de dados, variaveis a serem observadas, etc. A hipotese,
portanto, tem por funcéio orientar o pesquisador na dire¢do da provavel
causa do fendomeno ou problema observado e orientar o pesquisador
no estabelecimento da metodologia.

A hipoétese pode ser definida também como uma explicagao pro-
visdria a um problema, e ela deve ser submetida a verifica¢ao para
sua comprovag¢ao ou nao. No entanto, a comprovac¢ao direta de certas
hipdteses é empiricamente inviavel. Nessas situagdes, as hipoteses se
firmam por meio de comprovagdes indiretas, isto é, elas sdo verificadas
pelas suas consequéncias. As hipdteses sdo as proposi¢oes desenca-
deadoras do processo cientifico. A investiga¢ao nao deve produzir
mais do que aquilo expresso na formulagao antecipada pela hipotese.
Deve ficar claro que as hipdteses sdo sentencas afirmativas ainda que
as afirmagdes sejam provaveis e representem, de alguma forma, rela-
¢Oes entre variaveis. Portanto, a hipdtese se refere a fatos e fendmenos
na tentativa de explica-los e de verificar o inter-relacionamento das
variaveis envolvidas. As investigagdes executadas para comprovagao de
hipdteses se acham limitadas pelo préprio contetido da hipdtese que
é, assim, a delimitadora da drea de observacdo e de experimentacao.
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As hipdteses podem ser explicativas ou preditivas. Sdo explicativas
quando representam o resultado de gradativas generalizagbes de
proposigdes existentes na teoria, sendo formuladas apds a obser-
vagdo de um fato. Sao preditivas quando formuladas, precedendo a
observacgdo empirica com base na teoria existente e utilizando uma
inferéncia de tipo dedutiva, ao contrario da hipédtese explicativa, que

usa a inferéncia indutiva.
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4 HIPOTESE CIENTIFICA

E uma proposi¢io preliminar para explicar um fendémeno ou fato
observacional cuja verdadeira causa é desconhecida, ou cujas expli-
cagOes presentes nao satisfazem ao corpo do saber. A realizacdo de
qualquer pesquisa somente se justifica se tiver por objetivo produzir
novos fatos ou evidéncias que favorecam a confirmagao ou rejei¢ao do
saber existente ou que permitam o estabelecimento de novos conceitos
sobre a verdadeira causa do fendmeno investigado.
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5 HIPOTESE ESTATISTICA

E toda hipétese relativa a caracterizagio de uma populagio, podendo
dizer respeito tanto a forma como aos pardmetros da respectiva dis-
tribuicdo tedrica de probabilidades da variavel aleatdria de interesse
que é a populagdo.

Ou ainda, podemos definir que uma hipotese estatistica é uma
suposi¢ao ou conjectura quanto ao valor de um pardmetro 6 ou dos
pardmetros 6. da distribui¢do de probabilidade de uma varidvel aleatéria
ou ainda uma afirmagao sobre a comparac¢io de dois ou mais parametros
que serd verificada por um teste paramétrico, ou uma suposi¢do quanto
a natureza do formato da distribui¢ao de probabilidade da populagao
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que sera verificada por um teste ndo paramétrico como, por exem-
plo, um teste de qui-quadrado de aderéncia. E, quanto a distribui¢ao
de probabilidade da populagdo, uma hipodtese estatistica é chamada
simples se especifica completamente a distribuicdo da populagio, e é
chamada composta se ndo especifica completamente a distribuicao.
Como exemplos, podemos citar as seguintes situagcoes de conjecturas:

a)H,: X ~ 3(14; %) , isto ¢, “X” tem distribui¢ao binomial com

parametrosn=14e P= % .
b) H,: X ~ B(l 6; %j , isto é, “X” tem distribui¢do binomial com
A 1
parametrosn=16e P = 3
1
c) H, :Y~B(100;—j.
2
d) H,:Y ~ B(100;P), onde P ;%.

As hipdteses estatisticas 1,2 e 3 sdo simples e a hipdtese 4 é composta.

A hipdtese fisica correspondente a hip6tese estatistica H, diz quea
moeda é equilibrada ou honesta, e a correspondente a hipétese H_ diz
que a moeda é ndo equilibrada ou viciada, pois P # —.

Outros exemplos de hipoteses estatisticas sido os seguintes:

e) A média populacional da altura dos brasileiros é 1,65, isto &,
u=1,65.

f) A variancia populacional dos salarios no Nordeste brasileiro vale
R$ 50002, isto é, o* =5000.

g) A proporgao de brasileiros com a doenga “X” (dengue) é 40%,
ou seja, P=0,40.
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h) A distribui¢do dos pesos dos alunos em quilogramas da Uni-
versidade federal Rural do Semi-Arido (UFERSA) é normal
ou gaussiana.

i) A chegada de navios no porto “Y” em Natal, no Estado do Rio
Grande do Norte, tem distribui¢do de Poisson.

j) A distribuicdo da precipitacdo média mensal em milimetros de
chuva em Mossord, no Estado do Rio Grande do Norte, durante

os seis primeiros meses do ano, é log-Normal.
E bom lembrar que a escolha da hipotese a ser testada deve ser feita

antes da coleta dos dados para evitar possiveis interferéncias subjetivas
na interpretagdo dos resultados.
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6 TIPOS DE HIPOTESES
ESTATISTICAS A
SEREM TESTADAS

6.1 Hipotese de nulidade, nula, basica ou probanda (h,)

E a hipdtese estatistica a ser testada, isto é, é a hipétese de que ndo ha
diferenca entre os dois pardmetros ou processos avaliados, ou ainda,
¢ a hipotese estatistica que se enuncia sob a forma de uma ou mais
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igualdades a zero. Podemos ainda definir que hipétese nula é a hipotese
que julgamos inverossimil, geralmente contém o sinal de igual (=).

Para que uma hipotese seja de nulidade, ¢ preciso que:

a) seja univoca, ou possa reduzir-se a uma univoca, simples.
b) seja possivel comprova-la ou rejeita-la através de dados experi-
mentais ou de observacao.

6.1.1 Exemplo

A verdadeira média populacional da altura dos brasileiros é 1,65 m,
H : p = 1,65 m, as duas cultivares de milho Cultive 1 e Cultive 2 pos-
suem, em média, a mesma produtividade média de graos em qui-
logramas por hectare, ou seja, H: m = m,, isto ¢, m, - m, =0 ou

Hy:pp=m iy~ =0
6.2 Hipotese alternativa (haouh,)

E a hipdtese estatistica que difere de uma pré-fixada, ou seja, é uma
afirmacdo que oferece uma alternativa a alegagio de H . Podemos ainda
afirmar que a hipdtese alternativa é a hipdtese que julgamos verossimil
e que se pretende verificar, geralmente ela contém o sinal de maior (>),
de menor (<) ou diferente (#).

6.2.1 Exemplos

a) A verdadeira média populacional da altura dos brasileiros é
maior que 1,65 m, H: pu > 1,65 m; a raga R1 de suinos possui
um major ganho de peso médio em quilogramas que a raga R2,

isto é, H:m >m, etc
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b) A verdadeira média populacional da altura dos brasileiros é
diferente de 1,65 m. H: p # 1,65 m.

¢) As duas variedades de milho V1 e V2 apresentam produtividades
médias em toneladas por hectare, diferentes, H;: m # m,, ou

Hyopy # 4y

6.3 Observagdes importantes

a) Arejei¢do da Hipdtese de nulidade H_leva o pesquisador a opgao
da aceitagdo da hipdtese H com o risco conhecido alfa (a).

b) A Hipdtese Alternativa geralmente representa a suposi¢ao que o
pesquisador quer provar, sendo a Hipétese H_ formulada com
0 expresso propdsito de ser rejeitado.

c) A Hipétese H_¢é considerada verdadeira ao longo da realizagio
do Teste de Hipotese até o momento em que haja clara evidéncia

apontando em sentido contrario.

6.4 Estatistica teste

Para se optar entre as duas hipdteses estatisticas H_ e H, é necessério
quantificar a informagdo contida na amostra, usando, para isso, o que
se designa por estatistica teste, a qual ¢ uma funcao das observagoes
amostrais cujo valor vai determinar a conclusio a ser retirada do teste
estatistico. No caso de se testar um parametro, a estatistica teste é,
habitualmente, um estimador desse pardmetro.

6.5 Regra de decisdo estatistica

E o principio que determina a conclusio a ser obtida (rejeitar ou nio
rejeitar a hipétese H, ) a partir da comparagdo do valor da estatistica

teste com um ou mais valores criticos.
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Os valores criticos ou tabelados determinam o conjunto de valores
da estatistica teste que conduz a rejeicdo da hipodtese nula. Este conjunto
de valores denomina-se regiao critica ou regido de rejeicdo da hipotese
nula (ou do teste).
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7 TIPOS DE TESTES DE
HIPOTESES: NATUREZA
DOS TESTES

a) Testes Paramétricos: Sdo aqueles que formulamos Hipdteses com
respeito ao(s) valor(res) de um(uns) parametro(s) populacional(is).
Exemplo: teste referente a média populacional “w”.

b) Testes Nao Paramétricos ou de Distribuic¢ao Livre: Sdo aqueles
nos quais formulamos Hipoteses em que ndo fazemos nenhuma

mencao a respeito de parametros populacionais ou quando
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formulamos Hipoteses com respeito a natureza da distribuicao
de probabilidades da popula¢ao. Ou ainda, podemos dizer que
é aquele teste cujo modelo néo especifica condigdes sobre os
parametros da populagdo da qual a amostra foi obtida. Mesmo
quando existem certas pressuposi¢des, estas sao mais brandas
do que aquelas associadas aos testes paramétricos. Além disso,
as provas ndo paramétricas nao exigem mensuragoes tao fortes
quanto as provas paramétricas, pois a maior parte das provas
ndo paramétricas se aplica a dados em escala ordinal, e alguns
mesmos a dados em escala nominal. Exemplo: Teste do qui-
quadrado ( ¥ 2) para ajustamento, Teste do qui-quadrado ( 12)
para aderéncia, Teste do qui-quadrado ( ¥ 2) para independéncia,
Teste do qui-quadrado ( ¥ 2) para homogeneidade, Teste de
Fisher, Teste de Kolmogorov — Smirnov, etc.
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8 TIPOS DE TESTES
DE SIGNIFICANCIA
OU TESTES DE
HIPOTESES, QUANTO
A FORMULACAO
DAS HIPOTESES A
SEREM TESTADAS
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8.1 Teste unilateral ou unicaudal a direita

E aquele teste cuja hip6tese alternativa (H,) contém a desigualdade

maior que (>); ou ainda, ¢ aquele cujas hipdteses a serem testadas sdo

do tipo:
H()Z/u:/lo 1 H02ﬂ=150
leﬂ>ﬂ0,p0rexempo, Hy:p>150

Figura 1 - Curva do teste de hipétese unilateral a direita,

mostrando a regido critica ou de rejeigao de H_

R.C. (Regiao critica}

+VC t,z, x°

Valor critice ou tabelado

Ou seja, frequentemente, em algumas situagdes, estamos interes-
sados apenas em valores extremos de um ou de outro lado da média,
por exemplo, ou de outro parametro de interesse, isto ¢, em apenas
uma cauda da distribui¢ao amostral do estimador, como por exemplo,
quando estamos testando a hipdtese de um processo (produto, maquina,
ragdo, vacina, sistema, raga, enfim, um tratamento), ¢ melhor do que ou
superior a outro processo (o que é diferente de testar se um processo
¢ melhor ou pior do que outro). Em tais casos, a regido critica ou de
rejeicdo da hipétese H situa-se apenas em um lado da cauda da distri-
bui¢do amostral do estimador envolvido no experimento ou curva do
teste (nesse caso, no lado direito do extremo da cauda da curva), com
area igual ao nivel de significancia do teste ou erro do tipo I (alfa, a).
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8.2 Teste unilateral ou unicaudal a esquerda

E aquele teste cuja hip6tese alternativa (H,) contém a desigualdade
menor que (<), ou ainda, é aquele cujas Hip6teses a serem testadas
sao do tipo:

H0:0'2=0'§ H0:0'2=50

, por exemplo,
H1:0'2<0'§ H1:0'2<50

Figura 2 - Curva do teste de hipdtese unilateral a esquerda,

mostrando a regido critica ou de rejeigio de H_

A J

Waler critico cu tabelado

Ou seja, frequentemente, em algumas situagdes, estamos interes-
sados apenas em valores extremos de um ou de outro lado da média,
por exemplo, ou de outro pardmetro de interesse, isto é, em apenas no
extremo superior direito ou esquerdo de uma cauda da distribuigao
amostral do estimador, como, por exemplo, quando estamos testando
a hipdtese de um processo (produto, maquina, racio, enfim, um trata-
mento), é pior ou inferior a outro processo (o que ¢ diferente de testar
se um processo ¢ melhor ou pior do que outro). Em tais casos, a regido
critica ou de rejeicao da hipdtese H situa-se apenas em um lado da
cauda da distribui¢ao amostral do estimador envolvido no experimento
ou curva do teste (nesse caso, no lado esquerdo do extremo da cauda
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da curva), com area igual ao nivel de significdncia do teste ou erro do
tipo I (alfa, a).

8.3 Teste bilateral ou bicaudal

£ aquele teste cuja hipotese alternativa contém a nao igualdade # (dife-
rente de) ou ainda, é aquele cujas Hipoteses a serem testadas sao do tipo:

{H(,:ﬂ:ﬂ(, Hy:p=100 {HO:P=P0

Hy:pu# ’Porexemplo’{ﬂlzy;emo \Hy: PP, Y

Hy:P=0,10=10%
H{:P=0,10=10%

Figura 3 - Curva do teste de hipdtese bilateral, mostrando

as regides criticas ou de rejei¢do de H

(Regia itica)
RC 20iao critica) RC. {Regido critica)

>
+VC

Valor critico ou tabelado

ou seja, frequentemente, em algumas situagdes, estamos interessados nos
dois valores extremos superior direito e inferior esquerdo da média, por
exemplo, ou de outro parametro de interesse, isto ¢, em duas regides da
cauda da distribuicdo amostral do estimador, ou seja, em seus escores Z
em ambos os lados da média, ou de qualquer outro pardmetro, isto ¢, em
ambas as caudas da distribui¢ao, como, por exemplo, quando estamos
testando a hipétese de um processo (produto, maquina, ragdo, raga,
sistema, vacina, enfim um tratamento), ¢ melhor ou pior do que outro
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(o que é diferente de testar se um processo é melhor do que outro ou
se um processo é pior do que outro). Em tais casos, a regido critica ou
de rejeicdo da hipétese H situa-se nos dois lados da cauda da curva da
distribui¢ao amostral do estimador envolvido no experimento ou curva
do teste (nesse caso, no lado esquerdo e no lado direito dos extremos
da cauda da curva), com area igual ao nivel de significancia do teste ou

erro do tipo I, dividido por dois, ou seja, alfa sobre dois, [ﬁ].
2
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9 TIPOS DE RISCOS OU
ERROS NA TOMADA
DE DECISAO

E sabido, na teoria da estimac¢io, que um estimador do parametro &
esta sujeito a variabilidade amostral e, assim, 0+#6 em geral. Conse-
quentemente, quando 6 é usado numa regra de decisdo estatistica,
para se optar entre as duas hipdteses complementares H, e H ,existe
a possibilidade de se tirar a conclusdo errada, isto é, cometer um

erro de inferéncia.
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Dessa forma, um erro de inferéncia consiste em se obter a conclusao
errada em um teste estatistico a partir da informagao contida na amostra.

Sendo assim, quando se escolhe entre duas hipoteses complementa-
res, das quais apenas uma é verdadeira, ha a possibilidade de se cometer
um de dois tipos de erros, os quais sdo o erro do tipo I e o erro do tipo
II, como é mostrado na tabela 1.

A uma decisdo esta sempre associado um risco, o risco de errar.
No caso particular dos testes de hipdtese, a tomada de decisao, para
a populac¢io, é baseada na informac¢ao amostral, pelo que se podem
cometer erros. Uma das principais caracteristicas dos testes de hipdteses
é permitir controlar ou minimizar o risco associado as decisoes erradas.

9.1 Tipos de riscos ou erros na tomada de decisao

a) Probabilidade do Erro do Tipo I (Primeira Espécie), também
chamado de nivel de significancia ou dimenséo do teste.
Constitui-se em se rejeitar a hipétese H quando ela € verdadeira,
isto é, a é a probabilidade de se cometer o erro do tipo I, ou seja,
a = nivel de significancia do teste, que é a regiao correspondente
arejeicio de H_quando ela é verdadeira, conhecida também por
regido critica ou regido de rejeicao de H,,.

De um modo geral, as hipoteses sdo testadas em trés niveis de
significancia, 1%, 5% ou 10%. Escolhe-se, para apresentar a
conclusdo, o menor valor de alfa (a) capaz de rejeitar a hipotese
H,. Se nenhum dos niveis conseguir rejeitar H , diz-se que o
teste € ndo significativo. Se o menor valor de alfa que rejeita H,
é, por exemplo, 5%, diz-se que o teste ¢ significativo ao nivel
de 5% de probabilidade.

As decisoes, associadas a esses niveis de significincia alfa,
costumam ser assim classificadas: se alfa ¢ menor do que 1%,
a conclusdo é a de que a diferenga é altamente significativa; se
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b)

alfa estiver entre 1% e 5%, a diferenca ¢é significativa; se alfa
estiver entre 5% e 10% (sem incluir o 5% e 0 10%), a diferenca
é provavelmente significativa; e, se alfa for maior do que 10%,
a diferenca é nao significativa.

Erro do Tipo II ou de Segunda Espécie:

Constitui-se em se aceitar a hipétese H  quando ela ¢é falsa. 3 é
a probabilidade de se cometer o erro do tipo II. Entéo, a pro-
babilidade associada ao erro de Tipo II é 3 e representa-se por:
B(0,) = P[Nao rejeitar H_ | H_¢é falsa] = P [Nao rejeitar H_ I H,
é verdadeira] = P[Nao rejeitar H_ |9 =0,]

O valor de B3 (0,) diminui a medida que o verdadeiro valor de
0,0, se afasta de 0 , dado ser menos provavel que ndo se detecte
o verdadeiro valor. Consequentemente, quanto mais proximo
estiver 0, de 0_, maior é o valor dessa probabilidade.

Poder de um Teste

O poder de um teste é a probabilidade com que ele rejeitara a
Hipdtese Nula H_ quando esta ¢ falsa. Esta medida ¢ dada por
1- B, onde B é a probabilidade de se cometer um erro tipo II.
Isto é, o poder do teste, T = 1-3, permite medir a capacidade do
teste para decidir acertadamente, quando a hipétese H_ ¢é falsa.
Sendo assim, pode-se definir a fun¢ao poder do teste como a seguir.
Designa-se por fun¢do poder de teste, m (0,), a probabilidade
associada a decisio de rejeicdo de H quando esta é falsa, isto é,
m (0,) = P[Rejeitar H_ |H0 é falsa] = P[Rejeitar H_ |9 =0 ]

7 (0,) =1 - P [Nao rejeitar H_ |6 =0]=1-B(0).

Quanto mais perto estiver 0, de 0, menor € o valor da fun-
¢do poder e menos potente é o teste, uma vez que ¢ menor a
capacidade de distinguir os verdadeiros valores dos falsos. Por
outro lado, quanto mais afastado estiver o verdadeiro valor de
0, 0,, em relagdo a 0, maior € a capacidade do teste de tomar
decisoes corretas.

49



d) O coeficiente de confianga de um teste é a probabilidade com que

ele aceitard a hipdtese e nulidade H , quando esta for verdadeira.
Esta medida ¢ dada por 1-a, na qual a é a probabilidade de se
cometer um erro tipo I:

P value ou valor P ¢ a probabilidade de significancia do teste.
O p value, valor p ou p valor, é o menor nivel de significancia
a, a partir do qual se comega a rejeitar a hipdtese H , isto ¢é, se
a < p value, entdo deve-se rejeitar a hipotese H. .

Essa abordagem, para expressar a conclusdo final de um teste
de hipoétese, é atualmente mais usada, principalmente depois
do advento da computagio eletronica, com o uso intensivo de
pacotes estatisticos ou softwares de analise estatistica, sendo o
interesse principal quantificar a probabilidade do que foi obser-
vado ou resultados mais extremos, sob a hipdtese de igualdade
dos grupos, tratamentos ou fatores experimentais. Assim, essa
op¢ao baseia-se na probabilidade de ocorréncia de valores iguais
ou superiores ao assumido pela estatistica do teste, sob a hipdtese
de nulidade H_ ser verdadeira.

Esse numero é chamado de probabilidade de significancia ou
valor p ou ainda p value, em inglés, e frequentemente ¢é indi-
cado apenas por p. Como o valor p é calculado, supondo-se
que a hipétese H € verdadeira, pode-se fazer duas conjecturas
quando se obtém um valor muito pequeno. Um evento que é
extremamente raro pode ter ocorrido ou a hipétese H nao deve
ser verdadeira, isto é, a conjectura inicial e conservadora nao
parece plausivel. Portanto, quanto menor o valor-p, maior a evi-
déncia para se rejeitar a hipdtese H . A Tabela 1 sintetiza o que
pode ocorrer num processo de decisio estatistica, salientando
as probabilidades de decidirmos corretamente ou erroneamente.
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Tabela 1 - Resultados Possiveis de um Teste de Hipdteses (Riscos na

tomada de decisdo ao se realizar um Teste de Hipotese ou de SignificAncia)

SITUACAO REAL TOMADA DE DECISAO
ACEITARH, REJEITARH
Se H_ ¢é Verdadeira Deciséo correta Decisiao errada
Nivel de confianga do Erro tipo I ou de primeira
teste, mensurada pela espécie

probabilidade=1-a Probabilidade = a (nivel de
significAncia do teste)

Se H ¢ Falsa Decisdo errada Decisdo correta
Erro tipo Il ou de Poder do teste
segunda espécie Probabilidade=1-

Probabilidade = 3

f) Relagao entre o erro tipoI a e o erro tipo II P.

Inicialmente, vamos supor que se pretenda testar a hipo-
tese nula H,:0=86, contra a hipdtese alternativa
H, :0= Ol(a H, :0=6, +A00) , conforme se ilustra na
Figura 4. Na parte superior dessa figura, exemplifica-se a dis-
tribui¢ao da estatistica de teste ©,no caso dea hipotese nula
ser verdadeira, enquanto que, na parte inferior, exemplifica-se
a distribuicdo da estatistica de teste, no caso de a hipotese nula
ser falsa. As areas sombreadas ou hachuradas indicam as pro-
babilidades dos erros de inferéncia que sao determinadas pelo
valor critico 8.

Ao se definir o valor critico 8, da regra de decisdo estatistica,
deseja-se controlar os riscos do tipo I o a, e do tipo II que é o
B, mantendo-se dentro de limites toleraveis. Como se vé pela
Figura 4, se for aumentada a regido de aceitagao da hipdtese
H , diminui-se o risco tipo I que é o a (o que é bom), mas,
infelizmente, faz-se aumentar o risco ou erro tipo II que é o
B (o que é ruim). Na maioria dos casos praticos, o tamanho
da amostra n ja esta predeterminado e, assim, apenas um dos

dois riscos pode ser controlado dentro de um nivel pretendido.
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No entanto, se o tamanho da amostra n puder ser aumentado,
podemos controlar ambos os riscos ou erros tipo I que éo a e
erro tipo II que é o B (reduzindo-os simultaneamente). Note-se
que aumentar o tamanho da amostra n corresponde a diminuir
o valor da estatistica teste através da reducdo da variancia do
estimador amostral.

Do ponto de vista desse gréfico, para diminuir o erro tipol o a,
¢ necessario deslocar o valor @, para a direita, fazendo dimi-
nuir a regido de rejeicdo da hipdtese H|, (isso implica alterar
a regra de decisao). Mas esse movimento faz aumentar o erro
do tipo IT o .Tendo isso em considera¢ao, na pratica costuma
fixar-se o risco do erro do tipo I 0 a, e s6 depois determinar o

valor critico 6, .

Figura 4 - Relagdo entre os erros do tipo I a e do Tipo II

Aceitar H,, Rejeitar H,

,I( 90 90 6,

<
<

H, verdadeira
H 1 falsa

a = P(erro tipo I) = P(® > ¢ |0 = 00)

8 6c 64

Hy: 6=6, B =P(erro tipo 1) = P(O < 6,|0=0))

H; verdadeira

H,, falsa 1-p

T
4

H1:9:90+A90

52



g) Consisténcia de um teste.
Um teste é dito consistente para um determinada alternativa, se
o seu poder tende para um (um), quando o tamanho da amostra
tende para o infinito (oo)

h) Testes equivalentes.
Dois testes sao equivalentes quando tém o mesmo poder, isto
é, um rejeita a hipotese H, quando o outro rejeita H, e aceita
H, quando o outro aceita H_.

E importante destacar as seguintes observagdes:

a) A hipotese H_ ¢é formulada com o expresso propdsito de ser
rejeitada.

b) O significado do nivel de significancia do teste (a) é o seguinte:
O valor a % indica que, em 100 experimentos conduzidos, em
que a hipétese H_¢é verdadeira, rejeitar-se-4 a mesma, em média
em 100 a % dos experimentos.

¢) Ao diminuir-se um dos erros, aumenta-se o valor do outro e
vice-versa.

d) O teste de maior poder é aquele que torna minima a probabili-
dade do erro tipo II (3)

e) Para reduzir ambos os erros, tem-se que aumentar o tamanho
da amostra (n).

A abordagem dos testes de hipoteses para controlar os erros con-
siste em fixar a probabilidade associada ao erro tipo I, a, e minimizar
a probabilidade associada ao tipo II (B).

A razao pela qual se atribui mais importancia ao erro tipo I deriva
do seguinte ponto de vista: a possibilidade de rejeitar H incorretamente
¢ considerada grave, pois essa hipdtese corresponde ao que deve ser
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defendida, a menos que existam evidéncias convincentes a apontarem
em sentido contrario.

Como exemplo, podemos citar o caso do funcionamento de um
julgamento num tribunal, onde uma pessoa é inocente até se provar

o contrario.

H_: A pessoa € inocente

H : A pessoa € culpada

Erro Tipo I: A pessoa ¢ condenada, mas esta inocente.
Erro Tipo II: A pessoa é absolvida, mas é culpada.

O sistema judicial considera que é mais grave culpar um inocente

do que absolver um culpado.
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10 PROCEDIMENTOS PARA
SE EFETUAR UM TESTE
DE SIGNIFICANCIA

a) Enunciar as hipoteses H e H|
Exemplo:
Hyp=u,
H:p#p,
H:p>p,
H:p<py,
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b) Fixar o limite de erro a (nivel de significancia do teste ou erro
tipo 1) e identificar a variavel ou estatistica do teste.

Por exemplo, admitindo-se que ndo conhecemos a variancia popu-

&

lacional 0% a varidvel do Teste sera “t” de “Student”, com v=n - 1 graus
de liberdade.

c) Determinar a regido de aceitagao (RA) e a regido critica (RC)
ou de rejeicdo da hipétese Ho[RRH, | em fungdo do nivel a,
pelas tabelas estatisticas, sob a curva da distribui¢do amostral
do estimador.

— Distribui¢ao amostral do estimador (curva do teste)

Figura 5 - Curva do teste de hipdtese t de “Student” bilateral,

mostrando as regides criticas ou de rejei¢do de H_

R.R.Ho ou

R.R.Ho ou
R.C.iRegiio critica)

R.C. (Regiao critica)

't[v:%} +twig) t

Walor critico ou tabelado
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— Distribuicao amostral do estimador (curva do teste)

Figura 6 - Curva do teste de hipdtese t de “Student” unilateral
a direita, mostrando a regido critica ou de rejeicao de H_

R.R.Ho ou
R.C. (Regiao critica)

¥
%/////////

[wiea)

+t

~y

Walor critico ou tabelado

— Distribui¢cao amostral do estimador (curva do teste)

Figura 7 - Curva do teste de hipétese t de “Student” unilateral a

esquerda, mostrando a regido critica ou de rejei¢ao de H_

-1 )

-y

d) Por meio dos elementos ou dados amostrais, calcular o valor da
variavel ou estatistica teste.

Por exemplo:

[Teste =

ol
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Onde: X = média amostral, p_ = valor sugerido da hipdtese nula,
S = desvio padrdo da amostra e n = tamanho da amostra.

E importante lembrar que, se o valor da estatistica teste cair dentro
da regido de rejeicao da hipotese H, e que, dependendo do valor da
area sob a curva a qual é igual ao nivel de significancia do teste ou
erro tipo I alfa (a), deve-se colocar no canto superior direito dessa
estatistica um (1) asterisco (*); se a area for igual a 5% ou 10%, dois
asteriscos (**); se a area for igual a 1% e trés asteriscos (***); se a area
for igual a 0,1%. Por outro lado, se o valor da estatistica teste cair na
regido de aceita¢do da hipdtese H, entdo deve-se colocar o simbolo
n.s. (ndo significativo).

e) Concluir pela aceitagdo ou rejei¢do de H , pela comparagao do
valor obtido da varidvel do teste com as regides criticas e de
aceitagdo fixadas.

Hip=p,

H:p<p ,set< -t(m), rejeita-se H_

H:p>p,set >t ,rejeita-se H
,out 2> tr

H:p=p,set< _t[}..-: @) (, &)> rejeita-se H,

LN =]

Se o valor de “t” estiver fora dos intervalos, a decisdo sera contraria.
E conveniente lembrar que todos os testes de médias que serdo vistos
neste capitulo pressupdem a normalidade da distribui¢do amostral da
variavel de teste X. Como sabemos, essa suposi¢io serd rigorosamente
valida se a distribuicdo da populagdo for normal e a amostragem alea-
toria, e sera valida, em geral, com boa aproximagao, se a amostra for
suficientemente grande, com pelo menos 30 elementos, ou seja, n > 30.
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11

TIPOS DE TESTES
PARAMETRICOS:
TESTES DE HIPOTESES
ESTATISTICAS
PARAMETRICOS:
TESTES REFERENTES A
MEDIAS, VARIANCIAS
E PROPORCAO
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11.1 Teste de hipdtese para a média ( & ) de uma populagio infinita,
normal, com variancia (o-*) conhecida [amostra grande (n
> 30) ou pequena (n < 30)], ou variancia (o) desconhecida

[amostra grande (n > 30)].

11.1.1 O teste de hipotese

Tabela 2 (parte 1) - Testes de hipoteses estatisticas para médias, diferenca
entre médias, variancia, razio entre variancias, desvio padréo, propor¢ao,

diferenca entre proporgoes

HIP(D)EESE ESTATISTICA HIPOTESE REGIAO CRITICA OU
NULIDADE TESTE ALTERNATIVA | REGIAO DE REJEICAO
- H, DA HIPOTESE H, [RRH, |
_ Vv < —
B=t |, X—p | H<H L5724

u>p, |£2Z,
VASYA e 227
#= H 3) (3)

Com @ conhecido
ou nao

11.1.2  Exercicio de aplicagao

Sabe-se que certa linhagem de camundongo da linhagem cs7BL¢), ali-
mentados com uma ragdo padrao, tem um aumento médio de peso
igual a 64 gramas durante os trés primeiros meses de vida. Um lote
(amostra) de 81 camundongos dessa linhagem foi alimentado com
uma nova ra¢ao, mantendo-se as condi¢des ambientais padronizadas.
O aumento médio de peso observado nos camundongos foi de X = 60,75
g, e um desvio padrdo de S = 3,84 g. A nova ra¢ao tem a mesma efi-
ciéncia alimentar que a padrao? Use a = 0,05. Dados fornecidos: n =
81, X=60,75,S = 3,84, u=py =64
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1) H0:ﬂ=64‘
H13ﬂ¢64

Z —+1,
ii) a = 0,05; [005} 26
2

iif)

Figura 8 - Curva do teste de hipétese Z Bilateral, mostrando

as regides criticas ou de rejei¢ao da hipétese H

Distribuicdo Amostral
| dawmediax

RRHo (RC)

|

RRHo (RC)

bl
|

-7,56 -1,96 Z=0 + 1,96

60,75-64,00 -3,25
3,84 0,43

V81

V) Zgpsse = =-7,56

|Z peste| > 2(0,05] —, |-7,56/>[1,96| > Entao rejeita-se a hipotese H
2

v) Conclusdes: De acordo com o teste Z ao nivel de 5% de signifi-

céancia, pode-se concluir que a nova rag¢ao tem menor eficiéncia

alimentar que a ragdo padrio.
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11.2 Teste de hipdtese para a média ( £ ) de uma populagio infinita,
aproximadamente normal com variancia (o : ) desconhecida

e amostra pequena (n < 30)

11.2.1 O teste de hipdtese

Tabela 2 (parte 2) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, varidncia, razdo entre variancias, desvio padrao, proporgio,

diferenca entre proporgoes

. REGIAO CRITICA
< HIPOTESE -
HIPOTESE DE - OU REGIAO DE
NULIDADEH_ ESTATISTICA TESTE ALTERgATIVA REJEICAO DA
! HIPOTESE H, [RRH,]
P _X-u
TESTE — S >
= 1=y )
Jn H<
— Y7, > )7 12 t(V;“)
H=H comV =n-1G.L., 0 t<—t
- a
H# ()
e Com O
desconhecido e t>t ( “j
Vi—
2

11.2.2  Exercicio de aplicagao

Em um seringal, localizado no estado do Acre, no qual se utiliza o pro-
cesso convencional de sangria, a produgdo média de borracha seca é de
26g / arvore / corte. Tomou-se uma amostra ao acaso, composta de 25
seringueiras, as quais foram sangradas, usando-se um novo processo,
tendo produzido 28g em média, com desvio padrao de 4g. O novo
processo ¢ mais eficiente que o convencional? Use a = 5%.
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11.3 Teste de hipdtese para a média das diferencas ( K, ) de duas
populagdes que nio sao independentes, isto é, as variaveis
sao emparelhadas (dados emparelhados). E com a amostra de

diferencas (n) pequena (n < 30)

11.3.1 Dados emparelhados

Os resultados das duas amostras constituem dados emparelhados,
quando estao relacionados dois a dois, segundo algum critério que
introduz uma influéncia marcante entre os diversos pares, que supomos,
porém, influir igualmente sobre os valores de cada par.

Ou seja, a caracteristica peculiar das amostras pareadas é que,
para cada observagdo do primeiro grupo, ha uma correspondente no
segundo grupo. Na técnica conhecida como autoemparelhamento,
as medidas sao tomadas em um tunico individuo, em dois pontos
distintos no tempo. Um exemplo comum de autoemparelhamento é
o experimento antes — depois, no qual cada individuo é examinado
antes que um determinado tratamento seja aplicado e depois que o
tratamento for completado. Um segundo tipo de emparelhamento
ocorre quando um investigador casa os individuos de um grupo com
os de um segundo grupo, de modo que os membros de um par sejam
tdo parecidos quanto possivel em relagdo a caracteristicas relevantes,
tais como idade, sexo, etc.

O emparelhamento é frequentemente empregado na tentativa de con-
trolar as fontes estranhas de variagdo que poderiam, de outra maneira,
influenciar os resultados da comparacéo. Se as mediadas sdo feitas no
mesmo individuo ou elemento e ndo em dois elementos diferentes, uma
certa quantidade de variabilidade bioldgica por exemplo é eliminada.
Nao temos de nos preocupar com o fato de um individuo ser mais
velho do que o outro ou se um é homem e o outro mulher. A inten¢ao

do emparelhamento, portanto, é fazer uma compara¢ao mais precisa.
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Podemos diferenciar trés tipos de pareamento, os quais sdo: auto-
pareamento, pareamento natural e pareamento artificial.

O autopareamento ocorre quando o individuo serve como seu
proprio controle, como na situagdo em que um individuo recebe duas
drogas administradas em ocasides diferentes. Outra situagio, por
exemplo, é aquela em que se mede o nivel de colesterol de uma pessoa
antes e depois de um programa de dieta ou tratamento. Finalmente, a
comparacao de dois 6rgaos no mesmo individuo, como bragos, per-
nas, olhos, narinas, segundo alguma caracteristica estudada também
constitui um autopareamento.

O pareamento natural consiste em formar pares tio homogéneos
quanto possivel, controlando os fatores que possam interferir na res-
posta, sendo que o pareamento aparece de forma natural. Por exemplo,
em experimentos de laboratdrio, podem-se formar pares de cobaias
selecionadas da mesma ninhada; em investigagdes clinicas, gémeos
univitelinos sdo muito usados.

No pareamento artificial, escolhem-se individuos com caracteristicas
semelhantes, tais como, idade, sexo, nivel socioeconémico, estado de
saude ou, em geral, fatores que podem influenciar de maneira relevante
a variavel resposta.

Na pratica os pesquisadores, em geral, podem encontrar dificul-
dades no conhecimento das caracteristicas que devem ser controladas
e, mesmo conhecendo-se, pode ser dificil formar pares homogéneos,
como por exemplo, no caso em que o nimero de fatores ¢ muito grande.

Em muitas situagdes, embora desejavel, torna-se dificil ou mesmo
impossivel a implementagdo do planejamento com amostras pareadas
ou emparelhadas.

Ora, se os dados das duas amostras estdo emparelhados, tem sentido
calcularmos as diferencas (d ), correspondentes a cada par de valores,
reduzindo, assim, os dados a uma tnica amostra de “n” diferengas.
Por outro lado, testar a hipotese de que a diferenca entre as médias das
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duas populagdes emparelhadas seja igual a um certo valor d , equivale
a testar a hipdtese de que a média de todas as diferengas (referentes as
populagdes) seja igual a d , 0 que decorre diretamente das propriedades
da média, ou seja, vamos testar simplesmente a hipdtese H:p, = do,
contra uma hipétese alternativa H , que podera corresponder a um
teste unilateral ou bilateral.

Os exemplos 1 e 2 ilustram situagcdes em que os dados obtidos de

duas amostras sdo correlacionados (dados emparelhados).

a) Exemplo 1: Quando certo carater ¢ medido no mesmo individuo,
em épocas diferentes, os valores obtidos nas duas mensuragdes
tendem a ser mais parecidos entre si do que se houvessem sido
obtidos de individuos diferentes. Como por exemplo, a medi-
¢do de taxas de crescimento de plantas de uma determinada
cultura, antes e depois de se aplicar uma substancia inibidora
da fotossintese.

b) Exemplo 2: As eficiéncias de duas racdes podem ser comparadas,
utilizando-se varios pares de animais irmaos de uma mesma
leitegada (suinos, por exemplo), ou de uma mesma ninhada
(camundongos, por exemplo).

O experimento consiste em alimentar cada membro, de cada par,
com uma das ragdes alocadas ao acaso. Individuos desses tipos (irmaos-
-germanos), pelas suas semelhancgas genéticas, tendem a apresentar
respostas correlacionadas aos estimulos a que sdo submetidos.
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11.3.2 O teste de hipotese

Tabela 2 (parte 3) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, variancia, razdo entre variancias, desvio padrao, proporgio,

diferenca entre proporgoes

- REGIAO CRITICA OU
HIPOTESE - -
. HIPOTESE AL- REGIAO DE REJEI-
DE NULIDA- | ESTATISTICA TESTE TERNATIVAH | C A0 DA HIPOTESE H
DEH 1 0
° [RRH, ]
H=H) _X—py H<Hp tS—t(V,a)
Ligste = Ky ’ ’
— H>H >
Jn b 121 4)
B <_
comV =n—1G.L. 1= t(V,g)
"2
Com o
desconhecido e t>t
5)
2

11.3.3 Exercicio de aplicagao

Num ensaio com gado de leite da raga Holandés Preto e Branco, estu-
dou-se o efeito de um novo componente de ragdo na producao de leite
em quilogramas por dia. Para isso, foi tomada uma amostra aleatoria de
10 vacas (de mesmo porte e homogéneas quanto ao peso, raga, ordem
de parigao, etc.), que foram alimentadas com uma ragao basica durante
um certo periodo de tempo, apds o qual foram obtidas as produgdes
diarias de leite em cada animal. Em seguida, adicionou-se a ragao
béasica um “Novo componente H”, e as vacas foram alimentadas com
essa mistura durante um certo periodo, ao final do qual mediram-se
novamente as produg¢des diarias de leite em cada animal. Os dados
desse experimento constam na tabela seguinte:
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Tabela 3 - Producdes diarias de leite de 10 vacas ap6s aplicagdo de
uma ra¢ao basica e ap6s a aplicagdo de uma ragiao basica + um novo

componente H

VACA Rat;ﬁ(oXB)ésica Ragﬁljl) ?;is)ica 4 | Ganhode 1; i:)duc;ﬁo (Kg/ p lz
¥ 2 di= X, - X,

1 9,0 10,5 1,5 2,25
2 9,5 9,5 0,0 0,00
3 10,0 9,5 -0,5 0,25
4 11,0 13,0 2,0 4,00
5 9,8 12,8 3,0 9,00
6 8,9 9,9 1,0 1,00
7 9,2 11,7 2,5 6,25
8 9,7 10,5 0,8 0,64
9 11,0 11,5 0,5 0,25
10 9,5 12,0 2,5 6,25

SOMA | === | s 13,3 29,89

Supondo-se que a variavel aleatéria “D” relativa a ganho de produ-
¢do leiteira tenha distribuicdo aproximadamente normal com média

« o« .

1 e variancia 0%, pede-se:

a) Obter as estimativas por ponto para K p €para O- %
b) Fazer um teste de significdncia para: H: 45, =0, com a=0,01.

11.4 Teste de hipdtese para a diferenca entre as médias ( M- ﬂz)
de duas popula¢des infinitas, com variancias (0'12 e 0'22)
conhecidas [amostras grandes (n, > 30 e n, > 30) ou pequenas
(n, <30 en,<30)] oucom varidncias desconhecidas [amostras
grandes (n, > 30 e n, > 30)].
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11.4.1

O teste de hipotese

Tabela 2 (parte 4) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga

entre médias, variancia, razdo entre variancias, desvio padrao, proporgio,

diferenca entre proporgoes

REGIAO
HIPOTESE HIPOTESE C;;IGTIIES gg
DE NULI- ESTATISTICA TESTE ALTERNA- »
DADEH TIVA H REJEICAO DA
o ' | HIPOTESEH,
[RRH,]
U = M, (Xi-Xa)-(m-m) | <t | Z=-Z,
Z gy = > > ey 7>7
g, 1 " ﬁ 1 2 < ( a)
oo mER | 7<-7,
(Xl—Xz)—(yl—,uz) [5]
ZTESTE 2 2
s, 5
n, = m, e 227 [gj
o, e o, conhecidos. z
Ou nao

11.4.2 Exercicio de aplicagdo

Um experimento aleatério conduzido No Estado de Sao Paulo con-

sistiu em comparar os pesos ao nascer de animais bovinos (bezerros)

machos das ragas Gir e Guzera da estagao experimental de zootecnia
de Sertdozinho, do instituto de Zootecnia da secretdria da Agricultura
de Sao Paulo. Ao nivel de 5% de Probabilidade.

-Pesos ao nascer (Kg) de Bezerros Machos Zebu. Onde:

n; = 40; X1 = 28,3 Kg; S =108,37 Kg?; 5, =10,41 Kg
ny =50; X2 =23,5 Kg; S7 = 49,70 Kg?; S, =7,05 Kg
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11.5 Este de hipétese para a diferenca entre as médias ( U - ﬂz)
de duas populagdes infinitas, aproximadamente normais,
com varidncias (0'12 e 0'22) desconhecidas e estatisticamente
iguais (0'12 =0, =0" ) , ou seja, populagoes homocedasticas

e amostras pequenas (n, < 30 e n, < 30)

11.5.1 O teste de hipdtese

Tabela 2 (parte 5) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenca
entre médias, variancia, razio entre variancias, desvio padréo, proporcao,

diferenca entre propor¢des

REGIAO
TESE D HIPOTESE | upciaope
NULIDA ESTATISTICA TESTE ALTERNA- REJEICAO DA
DEH - TIVAH, HIP()?‘ESE H
o 0

[RRH,]

=4, . (XI_XZ)_(ﬂl_ﬂz) My < K, ts_t(y;,,)

TESTE = s
1 1 >
Sp. [ —+— oty t2 t(V;a)
n, n
! 2 /"1 # ﬂZ t<—t
()
comV =n+n,-2,e 2
o, =0, mas desconhecidos, sendo
2 2 >
s _(m=1)8}+(n,~1)S; e 12l o
Sy s 2
n+n,—2
eS,= \/E

11.5.2 Exercicio de aplicagdo

Realizou-se um experimento aleatério em uma granja localizada em
Mossord, RN, com 340 aves de pintos machos de um dia de idade, da
linhagem “Ross”, com o objetivo de estudar o efeito da fonte de fésforo

no ganho de peso das aves, em gramas. Foram utilizadas 10 repeti¢des
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por tratamento e 17 pintos por parcela, e os resultados para ganho de
peso médio por parcela, em gramas, estao mostrados na tabela abaixo,

Tabela 4 - Dados de ganhos de peso de pintos machos de um dia de idade,

submetidos a tratamentos diferentes

Termofosfato Magnesiano (X) Fosfato Bicalcico (X,)
63,0 60,9 90,0 91,8
62,5 62,5 90,6 92,0
61,9 63,8 91,7 92,3
60,7 62,0 90,9 90,6
63,2 61,8 90,3 91,2

onde temos os seguintes dados:

n; =10; X1=62,23 g; 52 =0,96 g%; 5, =0,98 ¢
ny=10; X2 =91,14 g; S5 = 0,61 g%, 5, =0,78 g

a) verificar se existe efeito significativo da fonte de fosfato, con-
siderando a = 0,05.

11.6 Teste de hipotese para a diferenca entre as médias (ﬂl - ,Uz)
de duas populagdes infinitas, aproximadamente normais,
com variancias (0'12 e 0'22) desconhecidas e estatisticamente
diferentes (0'12 #0, ) , ou seja, populagoes heterocedasticas e

amostras pequenas (n, < 30 e n, < 30)
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11.6.1 O teste de hipotese

Tabela 2 (parte 6) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, variancia, razao entre variancias, desvio padrao, proporgio,

diferenca entre proporgoes

) REGIAO CRITICA
TI;EI;II;%E . HIPOTESE | oy REGIAO DE
NULIDA. ESTATISTICA TESTE ALTERNA- | REIEICAO DA

DEH TIVAH, |  HIPOTESEH,
’ [RRH, ]
M=, =(X‘_X2)_(/‘l_/‘z) com < H ts_t(y;a)
TESTE 2 2 ’
SiS B> >y
n n (Vsa)
1 2
/’ll ¢ ﬂZ t < _ t

- a
(4

+
n-1 n,-1

o, # 0, e desconhecidos.

Segundo Welch (1947), o nimero de graus de liberdade pode ser
calculado através da seguinte formula:

2

s §?
St O
nh, n,
V =— 22 ) 2
S, S,
ny n,

n+1 n,+1
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11.6.2 Exercicio de aplicagao

Considere os ganhos de peso diarios em filhos de 2 (dois) reprodutores
Suinos, da raga Duroc, acasalados cada um com matrizes da mesma raca,
obtidos em um ensaio conduzido numa granja produtora de suinos,
localizada em Mossord, RN. Ao nivel de 5% de significancia, concluir
se os ganhos médios de peso didrios sdo estatisticamente iguais,

Tabela 5 - Ganhos de peso diario em quilogramas em filhos de dois

reprodutores suinos da raga Duroc

Reprodutores | matrizes Ganhos de peso (Kg)
R, M 0,95 0,86 0,92 0,93 0,94
R, M 0,80 0,82 0,78 0,80 0,79

onde sao fornecidos os seguintes dados referentes as andlises desse

experimento:
ny =5; X1=0,900 Kg; S2 =0,00125 Kg*; S, = 0,035 Kg; W; = 0,000250
ny =5; X2 =0,798 Kg; S7 =0,00022 Kg2; S, = 0,015 Kg; W, = 0,000044
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11.7 Teste de hipotese para a variancia de uma popula¢ao normal

Tabela 2 (parte 7) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, variancia, razao entre variancias, desvio padrao, proporgio,

diferenca entre proporgoes

. REGIAO CRITICA OU
. HIPOTESE -
HIPOTESE DE ] REGIAO DE REJEI-
NULIDADE H, ESTATISTICA TESTE ALT\]/E:EATI- CAO DA HIPOTESE
! H, [RRH,]
2 2 2 2 2
o’ =0, (n-1)8* | 6* <o,

2 y4
X rESTE = 2 5 5
0 o >0, 2>
ComV=n-1 X Z“’V)
y4

2 2
o #0,

2

g
11.8 Teste de hipdtese para a razao (lzj entre as variancias
2 2 ~ 1/,
(0'1 eo, ) , de duas populagdes normais
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Tabela 2 (parte 8) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga
entre médias, varidncia, razdo entre variancias, desvio padrao, proporgio,

diferenca entre proporgoes

- REGIAO CRITICA
- HIPOTESE -
HIPOTESE DE . OU REGIAO DE
NULIDADE H, ESTATISTICA TESTE ALTERI?ATIVA REJEIC AO DA
1 HIPOTESE H, [RRH, ]
2 _ 2 2 2 2 2
0, =0, _o, S 0, <0, f=s f(l—a;Vl,Vz)
fTESTE - 2 S2 2 2
1 2 o, >0, fz f(a;V],Vz)
=n -1 =
ComVlnn_11 ev, 0_12;&0_22 fo
z 5]
2
efzf,
(54)

11.9 Teste de hipdtese para a proporgao (p) de uma populagio infinita,
normal, e com amostra grande (n > 30)
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11.9.1

O teste de hipotese

Tabela 2 (parte 9) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenca

entre médias, variancia, razao entre variancias, desvio padrao, proporgio,

diferenca entre proporgoes

HIPOTESE REGIAO CRITICA
HIPOTESE DE " OU REGIAO DE REJEI-
NULIDADE Ho ESTATISTICA TESTE ALTERgATIVA C A0 DA HIPOTESE Ho
' [RRH, ]
TESTE — P P > P Z N Z
090 0 = L(a)
n PP
0 Z<—-7 o
Com populagio infinita, (EJ
enP>5 ,ng>s |
A X >
n>30,p=X . e Z Z(aj
n 2

q,=1-F,

11.9.2 Exercicio de aplicagao

Em uma granja localizada no municipio de Mossor6, RN, uma amostra

aleatoria de 800 coelhos apresentou 480 machos. Ao nivel de 1% de

significAncia, pode-se concluir que ha prevaléncia (predominéncia) de

coelhos machos nessa granja?

11.10 Teste de hipdtese para a diferenca entre as propor¢oes

(P,—P,), de duas populagées infinitas, normais, com

amostras grandes (n, > 30 e n, > 30), quando a hipétese de

nulidade (h ) da diferenga entre as proporgdes se refere a

um valor diferente de zero
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Tabela 2 (parte 10) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenga

entre médias, varidncia, razdo entre variancias, desvio padrao, proporgio,

diferenca entre proporgoes

REGIAO CRITICA
< HIPOTESE | OU REGIAO DE
g{;?gig;f ESTATISTICA TESTE ALTERNA- | REJEICAO DA
o TIVAH, HIPOTESE H,
[RRH,]
P, - P, =F, 7 _(Pl_ z)_(P1_Pz P <P, ZS_Z(Q)
TESTE — ~ A ~ .
non \BER e 7
Com populagdes infinitas e (?J
n P, >5n,P,>5;
e 2227,
ng, > 5;n,q,>5; [?J
n, 230;n, 230
11.11

Teste de hipotese para a diferenca entre as proporgées (P, - P,),

de duas populagdes infinitas, normais, com amostras grandes
(n,>30en,>30), quando a hipétese de nulidade (h,) da

diferenca entre as proporgdes se refere a um valor igual a zero
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Tabela 2 (parte 11) - Testes de hipdteses estatisticas para médias, diferenca
entre médias, varidncia, razdo entre variancias, desvio padrio, propor¢io,

diferenca entre proporgoes

REGIAO CRITICA
3 HIPOTESE | OU REGIAO DE
gﬁ?gif)EE];E ESTATISTICA TESTE ALTERNA- | REJEICAO DA
° TIVAH, HIPOTESE H,
[RRH,]
\— P, =P, B-B)-(P-pB)| A<P z<-7,
ZTESTE T
P,=0 \/Pq Py P>P, zx22,
n n
R AER Y 2 2
5)
. nP +nP , ,
p =110 o p
n +n, 1 e 72

Vale salientar que, se a populagdo for finita (# = 5%V ) e a amostragem
for sem reposi¢do (ASR), é necessario e deve-se utilizar o fator de

corre¢do para popula¢ao finita [FCPF], empregando a seguinte férmula:
FCPF=N—n
N -1

, 0 qual deve ser multiplicado pelo erro padrao do

estimador usado no teste. Por exemplo, se o estimador for a média da

amostra X , cujo erro padrio ¢ dado por S(}) = S , entdo temos
n
S |[N-n
ue usar a multiplicacdo S\ =—.
: Pt Si) = VN1
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12 TIPOS DE TESTES NAO
PARAMETRICOS

12.1 Teste de qui-quadrado ()

12.1.1 Introdugao

Este tipo de teste ndo paramétrico ou de distribuicao livre tem por
objetivo auxiliar o pesquisador na resolu¢ao de problemas de pesquisa
cientifica que ocorrem frequentemente na ciéncia, nos quais o expe-
rimentador ou pesquisador deseja testar uma hipdtese baseada em
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alguma Lei Natural, distribuicao teérica de probabilidade, homogeni-
dade de amostras ou elaborada por raciocinio indutivo, bem como na
verificagdo ou ajustamento de frequencias ou proporgdes genéticas em
ensaios bioldgicos ou ndo. Nesse caso, os dados das variaveis respostas
experimentais fornecem uma amostra e o pesquisador verifica se o
material observado esta ou ndo em concordancia com a hipétese de
nulidade estabelecida. Raramente os valores observados ou coletados
no experimento concordarao exatamente com os valores teéricos, hipo-
téticos ou esperados. Entretanto, o que interessa para o pesquisador é
saber quais sdo os limites que os desvios entre os valores observados e
esperados ndo devam exceder para que essas discrepancias possam ser
consideradas como erros de amostragem, erros casuais ou aleatorios,
e ndo como uma discordéncia definitiva entre a hipotese e os fenome-
nos experimentais observados. Sendo assim, nestas circunsténcias, o
investigador obtém frequéncias absolutas ou contagem do numero de
ocorréncias nas diferentes categorias, classes ou atributos estudados, as
quais correspondem aquilo que denominamos de frequéncia observada.

12.1.2 Estatistica teste

O teste ndo paramétrico usado como ferramenta nas condi¢des expostas
aqui deve-se a0 matematico e estatistico inglés Karl Pearson (1857-
1936), e é conhecido por Teste de qui-quadrado (x?). Uma medida das
diferencas entre as frequéncias observadas e esperadas é medida pela
estatistica qui-quadrado (x?), definida por

y (fo_fe)2
Z%'este=l17

Jfe

k
onde F_éafrequéncia observada e f éafrequéncia esperada ou tedrica.
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As frequéncias observadas sdo frutos da experiéncia, ou seja, sdo
obtidas na amostra ou experimento, e as frequéncias esperadas, tedricas
ou calculadas sdo resultantes da hipétese H formulada.

Considere a tabela 6, a seguir, como sendo uma estrutura em que
o pesquisador deve descrever as frequéncias observadas e esperadas
apds a conducdo de sua pesquisa, e que possa, assim, comparar, através
do teste de qui-quadrado, as possiveis diferencas existentes entre as
frequéncias praticas e as frequéncias teéricas.

Tabela 6 - Frequéncias observadas e esperadas do teste qui-quadrado

Evento E, E, E, E,
Frequéncia fo, f., f, fox
observada
Frequéncia fe, fe, fe, fe,
esperada

Dessa forma, a estatistica teste de qui-quadrado pode ser obtida
conforme a seguinte equagao:

Z%'este = (fOI e )2 + (foz /e, )2 + (f03 /e, )2 Feeet (fok —fe, )2
e, e, fe. 1,
i (foi B fej )2
Z%'este =
fe,

J

Sendo a frequéncia total igual a N, entdo a soma das frequéncias
observadas é sempre igual a soma das frequéncias esperadas e sao
iguais a frequéncias total N, isto ¢,

k k
2 fo=2fe=N.
j=1 j=1
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Quando 12 =0, entdo as frequéncias tedricas e observadas con-
cordam exatamente, ao passo que, quando ;{2 > 0, isso ndo ocorre, e
mais: quanto maior for o valor de ¥ ?, maior serd a discrepancia entre
as frequéncias observadas e esperadas.

O numero de graus de Liberdade V da distribuicdo de qui-quadrado
(x?) édado por:

a) V=K-1, quando as frequéncias esperadas puderam ser calculadas
sem que se fagam estimativas dos pardmetros populacionais a
partir das distribuigcdes amostrais. E importante lembrar que “K” é
o numero de eventos ou categorias em que foi dividida a amostra.

b) V=K-P-1, quando para a determinacdo das frequéncias esperadas
P pardmetros populacionais tiveram suas estimativas calculadas
a partir das distribuigdes amostrais, como, por exemplo, para a
distribuicdo normal temos que estimar dois parametros: a média

(W) e o desvio padrao (o).

12.1.3 Exemplo de aplicagao

Lancar um dado (hexaedro) honesto 60 vezes e observar os seguintes
resultados descritos na seguinte tabela:

Tabela 7 - Frequéncias observadas e esperadas, obtidas de um experimento

aleatdrio que consistiu no langamento de um dado honesto

Face do Dado E F, (E-F) (F-F)* | (F-E)*F,
1 8 10 -2 4 0,4
2 10 10 0 0 0,0
3 9 10 -1 1 0,1
4 12 10 2 4 0,4
5 10 10 0 0 0,0
6 11 10 1 1 0,1
Total 60 60 - - 1,0
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Onde, F = numero de ocorréncias verificadas na realiza¢do da
experiéncia, e F_ = frequéncias esperadas ou calculadas, baseadas na
hipotese de que cada face tem 1/6 de sucesso em cada jogada.

H : O dado ¢ honesto

P (Facei) = % i=1,2,3,456

H,: O dado nao ¢ honesto

P (Facei) # % , para algum i.

V =k-1=6-1=5

2 _
Xs10,05) = 11,070

Z]Z’este = l,oon.s.

Portanto, de acordo com o teste do qui-quadrado, com cinco graus
de liberdade e 5% de significancia, aceita-se a hipotese H , ou seja, o
dado ¢é considerado nao viciado ou honesto.

12.1.4 Procedimentos para se efetuar o teste do qui-quadrado ( z*)

a) Enunciar as hipoteses de nulidade e alternativa, dadas por:
H:F =F, (x*=0),
H:F #F (x*>0)
b) Escolher o nivel de significancia a
c¢) Calcular a estatistica teste dada por:
k

>(fo 1)

2 _ 2 _i=1
XTeste = XCalculado =
f.

Esta quantidade segue aproximadamente a distribui¢ao de x* com
V = K-1 graus de liberdade.
d) Construir a regido de rejei¢do da hipétese H, a qual é dada

2 2 2 2
por |:ZTeste = ZCalculad0i| 2 [ZTabelado = XCritico | > SOb a curva do
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teste que ¢ a curva da distribuigao teérica de probabilidade de
qui-quadrado. Note-se que, nesse teste, a regiao de rejei¢ao esta
sempre na cauda superior da curva, ou seja, a prova é um teste
unilateral, pois o que se quer provar é a hipdtese de que as fre-
quéncias observadas sejam diferentes das frequéncias esperadas
ou calculadas, ou seja, que f, # f, .

Figura 9 - Curva do teste de hipdtese de qui-quadrado,
mostrando as regides de aceitagdo e de reijeicdo de Ho

(%) A

RAHo RRHo

0 1-a [T %
2 Ll
X(v'u)

2 -
|:Z Tabelado i| , entao

. 2
e) Obter as conclusoes do teste. Se [ZCalculado} 2
2 ~
< [ZTabelad0i| , entao

rejeita-se a hipdtese H; se [;{éalcu,ado}
aceita-se a hipotese H. .

E importante lembrar que, nesse Teste, nio ha uma hipétese alterna-
tiva claramente definida; portanto o erro do tipo II e, consequentemente,
o poder do teste, ndo pode ser computado ou determinado exatamente.

12.1.5 Exemplo

Suponhamos que um jogador deseja saber se um dado é viciado. Para
isso, ele contou o nimero de vezes que cada face apareceu voltada para

cima em 60 jogadas. Admitindo-se que o dado é honesto, a probabilidade
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de aparecer cada face, numa jogada é % . A previsao tedrica para as fre-
quéncias esperadas ¢ F_ = % x60=10(1=1,2,3,4,5,6). O resultado

das jogadas foi o seguinte:

Tabela 8 - Frequéncias observadas e esperadas, obtidas de um experimento

referente ao lancamento de um dado honesto

Faces 1 2 3 4 5 6
EF, 4 12 9 11 10 14
E, 10 10 10 10 10 10

O nivel de significancia é a = 0,05
A regido de rejei¢do da hipdtese H € a seguinte.

Figura 10 - Curva do teste de hipétese de qui-quadrado,

mostrando a regido de rejeigao de 5%

(%) A

RAHo

x’= 5,8 X2 = 11,07

c (V=5;0,05)

O nimero de graus de liberdade ¢ dado por: V = 6-1 = 5, portanto
o valor critico ou tabelado de qui-quadrado é: ;(2[5;0’05] =11,07.
O valor da estatistica teste é o seguinte:
2 (4-10 (12-10)* (9-10)* (11-10)" (10-10)* (14-10)
Mee=""30"*"50 " 10 10 10 10

Z%‘este =5,80""
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Como o valor do qui-quadrado teste calculado é menor que o valor
do qui-quadrado tabelado, entdo aceita-se a hipétese H,.

As conclusodes sdao de que, de acordo com o teste do qui-quadrado
com cinco graus de liberdade, e um nivel de significincia de 5% de
probabilidade, pode-se concluir, portanto, que a hipétese de nulidade
sera aceita, isto é, as frequéncias observadas nao diferem das frequén-
cias calculadas mais do que seria esperado na variagao acidental do
processo de amostragem. A decisdo é considerar o dado como honesto

ou nao viciado.

12.1.6 O teste de qui-quadrado ( *) nas tabelas de contingéncia 2x2

Alguns pesquisadores preferem calcular a estatistica de qui-quadrado
(x*) nas tabelas de contingéncia 2x2, de uma maneira diferente, usando
apenas as frequéncias observadas. Se um atributo ou categoria for
qualificado em A e B e o outro em C e D, e as frequéncias observadas
de cada célula forem classificadas em a, b, c e d, conforme mostra a
seguinte disposi¢do tabular, entao temos que:

Tabela 9 - Frequéncias observadas numa tabela 2x2

C D TOTAL
A a b a+b
B c d c+d
Total a+c b+d atb+c+d =N

A estatistica de qui-quadrado (x?) terd para o seu valor a seguinte
equagao:
2 N[a.d - b.c]2
Freste =Ty b][c+d][a+c][b+d]

Se for aplicada no Teste x* a corregao de Yates, temos a seguinte
estatistica teste resultante:
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2
|:|ad bc|—:| N

ZtesteCorrzgtdo [a 4 b] [a 4 c] [C 4 d] [b 4 d]
)2
Essa corregdo é justificada devido ao fato de a distribuicdo da estatistica

i(foi _fei )2

2 _ .2 _i=1
XTeste = XCalculado =
Je

Ou a seguinte estatistica

-

2
y4 Corrigido —
L

ij

teste qui-quadrado

i

ser discreta e representar uma aproximacao da distribui¢ao de qui-qua-
drado, que é continua. A aproximacdo serd mais eficiente a medida
que n aumentar. Para v =1 graus de liberdade (caso da tabela 2x2), a
aproximacao é menos eficiente. Por isso é recomendado o uso da cha-
mada corre¢ao de continuidade, devida a Yates. Esse tipo de corregao
¢ similar ao que foi efetuada no uso da aproximacao da distribuigao
normal para distribui¢ao binomial.

Esse teste, corrigido quando utilizado para o teste de associagao
(independéncia), é mais conservativo que aquele em que se utiliza a
estatistica sem a correcdo, diminuindo a chance de se rejeitar H .

E importante observar que, em tabelas 2x2, a raiz quadrada do
qui-quadrado calculado ou qui-quadrado teste ¢ igual ao Z calculado
ou Z teste. Por exemplo, se o valor do qui-quadrado teste se for igual
a 3,84, entdo o Z calculado ¢ igual a 1,96, pois (3,84)% =1,96=Z7

calculado *
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Portanto, em tabelas 2x2, para verificar se existe efeito de trata-

mento, no caso de duas amostras independentes, o pesquisador pode

optar: (i) testar a igualdade das propor¢des com o calculo da estatistica

normal padrao Z ~ N(0;1); ou, (ii) testar a associagao entre tratamento

e resposta com o calculo da estatistica teste qui-quadrado ( x*) com

1 grau de liberdade.

12.1.7 Limita¢des do teste de qui-quadrado (x?)

a) A experiéncia e a teoria indicam que podemos empregar a prova

b)

de qui-quadrado (x?), nas tabelas de 1 x k ou h x 1, quando as
frequéncias esperadas em todas as células ou classes sejam pelo
menos iguais a 5. Se a frequéncia esperada numa célula ou classe
for menor do que 5, esta célula deve ser combinada com uma
ou mais células adjacentes, até que a condigdo seja satisfeita.
A distribui¢ao tedrica de probabilidade de qui-quadrado é uma
distribui¢ao continua de valores quando o nimero de graus
de liberdade ¢ igual a um (V = G.L. = 1), porém a distribuigao
empirica do qui-quadrado teste ndo se aproxima suficientemente
da distribuigéo tedrica de probabilidade do qui-quadrado para
permitir aplicar-se testes adequados. Para aproximar melhor
essas duas distribui¢cdes, usa-se a correcao para continuidade
proposta pelo matematico e estatistico Inglés Frank Yates (1902
- 1994), que sera apresentada no préximo item.

c) Segundo Cochran (1954), o Teste de x*>ndo deve ser usado nas

tabelas de contingéncia tipo 2x2, nos seguintes casos:

— Se a frequéncia total N for menor do que 20.

— Se a frequéncia total N estiver entre 20 e 40 e a frequéncia

esperada minima for menor do que 5.

—Em todos os casos em que a frequéncia esperada for inferior a 1.
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— Mesmo que a frequéncia total N seja maior do que 40, mas
se tenha F_ < 5, deve-se fazer a corregdo de Yates, a qual foi
proposta pelo matematico e estatistico Inglés Frank Yates
(1902 -1994), que serd mostrada no préximo item.

d) Nas tabelas de contingéncia 2x2 que apresentarem frequéncia
esperada minima inferior a 20, recomenda-se empregar a cor-
recao de continuidade ou corre¢ao de Yates, que consiste em
subtrair 0,5 da diferenca em valor absoluto, entre as frequéncias

observadas e esperadas, ou seja,

) IAARED)

AltesteCorrigido = f
e

Como regra empirica, o fator de corregdo tem pouco efeito e pode
ser omitido quando a frequéncia total N > 50. Outra regra é a de que
a corre¢ao nao deve ser aplicada a nenhuma casela, classe ou célula
para a qual a diferenca entre as frequéncias observadas e as frequén-
cias esperadas seja menor do que 0,50 (F, - F, < 0,50). Outra regra é
a de que nao se faz corre¢do de continuidade (corre¢ao de Yates) em
tabelas com dois ou mais graus de liberdade. Outra regra também
observada é a de que, mesmo em tabelas com um grau de liberdade, s6
tem sentido aplicar tal corregao se a hipdtese nula tiver sido rejeitada.
E, finalmente uma tltima regra, é a de que essa corre¢do deve também
ser usada se a frequéncia total N estiver entre 20 e 40, ou seja, 20 <N <
40, e todas as frequéncias esperadas sao iguais ou superiores a 5. Esse
teste de qui-quadrado (x?), assim corrigido, ndo goza da propriedade
de aditividade.

Correcdes de continuidade sdo rotineiramente recomendadas nos
testes de qui-quadrado com i grau de liberdade (V = G.L = 1), e somente
nesses casos. O numero de graus de liberdade é 1 em tabelas de entrada
simples com duas categorias e em tabelas 2x2. A corre¢ao para conti-
nuidade mais conhecida para este teste é a correc¢ao de Yates, embora
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sejam encontradas varias outras propostas na literatura como em Zar

(1999), o qual mostra como empregar a correcdo de Haber, melhor

que a de Yates, mas de calculo menos simples.

e)

£)

O teste de qui-quadrado (x?) ¢ valido apenas para as frequéncias
absolutas, se o pesquisador tiver os dados em porcentagens que
poderdo ser transformadas em frequéncias absolutas, desde

que se conheca a frequéncia total, e a transformacao se da por

N.A
Ji= 100

centagem. Ou entao modificando-se a férmula de calculo do

,em que “N” é a frequéncia absoluta total e A é a por-

qui-quadrado teste.

S6 se deve aplicar o teste de qui-quadrado (x*) em tabelas de

2xK, com K>2, quando

a) a frequéncia esperada minima nao for inferior a 1 (um);

b) que sé em poucos casos seja a frequéncia esperada menor
do que 5 (menos de 20% das frequéncias esperadas forem
abaixo de 5).

g) Frequéncias esperadas minimas e corre¢ao de continuidade.

Os valores calculados da estatistica do teste qui-quadrado sao

baseados em contagem discreta, enquanto a distribuicao qui-quadrado

é uma distribui¢do continua. Quando as frequéncias F.. Para as caselas,

classes ou células da tabela ndo sdo pequenas, tal fato ndo é importante

em termos da extensdo na qual a distribuicao da Estatistica de Teste

¢ aproximada pela distribuicdo qui-quadrado. Uma regra frequente-

mente utilizada € a de que a frequéncia esperada F, para cada casela

ou categoria, deve ser pelo menos igual a cinco (5). As caselas que ndo

se ajustam a esse critério devem ser combinadas com as categorias

adjacentes, quando for possivel, a fim de atender o requisito. O nimero

reduzido de categorias passa a ser a base para determinar os graus de

liberdade (G.L.) aplicaveis a essa situagdo.
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Demonstra-se que, quando ha apenas um grau de liberdade asso-
ciado com o teste qui-quadrado (Tabela 2x2 por exemplo), a menos que
a amostra seja muito grande, o valor calculado de x* é sistematicamente
supervalorizado devido ao carater discreto dos dados. O estatistico
Yates demonstrou que a seguinte férmula, que inclui uma corregao de
continuidade, é apropriada quando o grau de liberdade for igual a 1
(G.L=1). Como regra empirica, o fator de corre¢ao tem pouco efeito e
pode ser omitido quando N > 50. Além disso, ndo deve ser aplicada a
nenhuma casela para a qual a diferenca entre a frequéncia observada
e a frequéncia esperada (F - F,) seja menor do que 0,5. Essa corre¢do,
ja mostrada anteriormente, ¢ dada pela seguinte equagao:

_ |:|f0 _fe|_0a50:|2

2
XtesteCorrigido =
fe

Fonte: Pimentel e Gomes (1985).

Segundo Sidia (2003), estudos recentes, como Everitt (1992) e Zar
(1999), sugerem que as exigéncias quanto as frequéncias esperadas sao
rigorosas demais, sendo que muitos valores das frequéncias esperadas
(fe) podem ser iguais a 1 sem afetar, de modo significativo, o resultado
do teste. Sendo assim, uma abordagem mais moderna deve levar em
conta as seguintes condigdes:

— Em teste de ajustamento (tabelas de entrada tinica) Tabelas com
apenas duas categorias (k=2). A frequéncia esperada (fe) deve ser
5 ou mais em cada categoria, e usa-se a correcao de continuidade
de Yates para o calculo do qui-quadrado calculado ou qui-qua-
drado teste, como sera explicado a seguir.
Se alguma fe < 5 é preferivel obter diretamente o valor - p asso-
ciado ao teste de hipdteses pela distribui¢ao binomial;
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Tabelas com K > 2 e todos os valores esperados iguais: para testes,
usando a = 0,05, os valores da fe devem ser iguais ou maiores do
que 1,0; para a = 0,01, a fe deve ser igual ou maior do que 2,0;

Tabelas com K > 2 e valores esperados diferentes: aplica-se o teste
de qui-c;uadrado se forem satisfeitas trés exigéncias:
n ZIOe%Z 10e%2 2 para testes com a = 0,05, se & =0,01

Tes . A - . n
a ultima exigéncia fica assim X >4.
— Em tabelas de contingéncia (dupla entrada)

=> Tabelas 2x2 (com duas linhas e duas colunas): nenhuma fe pode
ser menor do que 5. Além disso, deve-se utilizar a corregdo
de Yates no calculo da estatistica teste. Se o valor esperado
minimo ndo for alcancado, usar o teste exato de Fisher;

=> Tabelas 2xk (com duas linhas e mais de duas colunas): o teste
de qui-quadrado pode ser aplicado se todos os valores das
frequéncias esperadas forem menores ou igual a um;

=> Tabelas hxk (com mais de duas linhas e mais de duas colu-
nas): o teste de qui-quadrado é um procedimento seguro se
o numero esperado médio for 6,0 ou maior para testes com a
= 0,05, e 10,0 ou major para testes com a = 0,01.0 esperado
médio pode ser obtido, dividindo-se o total de individuos

estudados pelo nimero de caselas ou classes.

Vale lembrar que o moderno desenvolvimento da computacgao
eletronica e programas estatisticos nao ¢ dificil, obter atualmente, o
nivel critico amostral exato do qui-quadrado calculado para amostras
que apresentam valores das frequencias esperadas ou calculadas (fe)

pequenos demais.
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h)

Para as tabelas com h linhas e k colunas, ou seja, hxk em geral
(de 3x3, 3x4, 5x7, 4x8, etc.). O Teste de qui-quadrado (x*) pode
ser aplicado de maneira semelhante e com as restrigdes mos-

tradas nos itens anteriores.

i) Sobre os niveis de significancia do Teste de qui-quadrado (x?).

Uma particularidade importante do Teste de qui-quadrado
(x*), € a de que, sendo feito com quadrados de desvios, nao se
distingue o sinal desses desvios, ou seja, ele corresponde a um
teste bilateral para desvios. Se o pesquisador tiver através de
conhecimento prévio, uma hipétese ou por trabalhos antigos
no que se refere aos desvios, se para mais ou para menos, as
tabelas originais de qui-quadrado (x*) podem ser utilizadas,
mas tomando a metade da probabilidade ou drea indicada, isto
é, os limites de 10% correspondem ao nivel de significdncia de

5%, e assim por diante.

j) O Teste de qui-quadrado é, especifico para dados agrupados, em

k)

que as classes que possuirem valores menores que trés ou cinco
devem ser agrupadas em outras classes, sendo um fator limitante
para uso em dados com poucas classes. Esse teste é baseado na
soma dos erros absolutos das frequéncias, que é comparada
com um valor tabelado de acordo com o nivel de significincia
desejado e os graus de liberdade da distribuigao. Isso favorece
o aspecto cumulativo dos erros pelo somatério.

O teste de qui-quadrado é considerado mais rigoroso do que
o teste de Kolmogorov - Smirnov (que tem o mesmo objetivo
do teste de qui-quadrado), o que se deve principalmente, por
exemplo, quando aplicado no ajuste em séries historicas de pre-
cipitagdo pluviométrica e, em outros tipos de séries de dados,

aos seguintes aspectos:
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— Considerando que uma distribui¢ao sob teste tenha duas ou mais
classes coprobabilidades observadas diferentes das estimadas
e, consequentemente, frequéncias da mesma forma, quando se
aplicam esses valores a equagdo de definigdo do teste de qui-
-quadrado, ou seja, a equagao

k »
2 (s 1:)
Ie,

i

2 2
XTeste = XCalculado =

tem-se um somatorio dos erros absolutos; ja quando se aplica o
teste de Kolmogorov — Smirnov por exemplo, tem-se um tinico
valor, que é o médulo da diferenca.

Isso mostra que os erros, no teste de qui-quadrado, sao conside-
rados de forma cumulativa e em todas as classes e que, no teste
de Kolmogorov - Smirnov, por exemplo, eles sdo considerados
somente na classe em que foi maior;

— O quadro de frequéncias de uma série histdrica de precipitagdo
pluviométrica, por exemplo, apresenta maiores valores nas classes
iniciais e menores valores nas classes finais, e a defini¢ao do teste
de qui-quadrado determina que devem ser reunidas em uma
unica classe e as classes com frequéncias estimadas inferiores
a trés ou cinco. Os modelos matematicos ajustados e testados
geralmente superestimam as classes iniciais e subestimam as
classes finais, com algumas excegdes.

Para atender as defini¢des do teste de qui-quadrado, as classes
estimadas com frequéncia inferior a trés ou cinco devem ser
somadas a outra classe mais proxima. Decorre dai que o soma-
torio ocorrera também nas classes de frequéncia observadas,
gerando um erro absoluto grande, que, somado aos anteriores,
resulta em valores de qui-quadrado maiores que os valores
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tabelados, ndo aprovando, assim, a distribui¢do sob teste, quando
a estimac¢ao nao for boa;

— Quando a situagao anterior ocorre, esse fato nao afeta, por exem-
plo, aaplicagdo do teste de Kolmogorov - Smirnov, ou seja, nao
surgira problema algum, pois, independentemente da distribui-
¢do de classes, o que interessa é o modulo da maior diferenca,
permitindo que o teste aprove a maioria das distribui¢des, com
muitos erros, mas de pequena propor¢ao.

— Os valores de qui-quadrado calculado ou qui-quadrado teste,
como ja foi mostrado, sdo comparados com valores criticos
tabelados.

Esses valores criticos sao obtidos de tabelas referenciadas pelo nivel
de significancia e pelo grau de liberdade, no caso do qui-quadrado, e
pelo nivel de significancia e pelo niimero de observagdes, no teste de
Kolmogorov - Smirnov. Observa-se que, nesse teste, independentemente
da capacidade da distribuicdo em estimar as frequéncias observadas
e do nimero de classes, o valor critico tabelado depende unicamente
do nimero de observagoes, algo que ndo varia de distribuicao para
distribuicao, dependendo apenas da série sob teste. Considerando
agora o teste de qui-quadrado, vé-se que o grau de liberdade depende
dos parametros da distribui¢do, em torno de dois ou trés, e do numero
de classes (caracteristicas dos dados). Analisando a observacéo feita
no item “xi.1”, este nimero reduz quando a distribui¢ao subestima as
classes finais, devido ao agrupamento de algumas classes em outras,
e o numero de gruas de liberdade fica menor, reduzindo o valor cri-
tico tabelado; isso mostra que o valor critico tabelado para o teste de
qui-quadrado depende da capacidade da distribui¢do em estimar as
frequéncias observadas, o que néo ocorre, por exemplo, quando se
aplica o teste de Kolmogorov — Smuirnov.
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12.1.8  Aplicacdes préticas do teste de qui-quadrado ( z*)
12.1.8.1 Teste de ajustamento

12.1.8.1.1 Objetivo

Sao usadas para verificar se resultados experimentais estdo coerentes
com resultados tedricos, conhecidos a “priori”, ou sdo usados na com-
provagdo de uma lei natural (lei da segregacdo dos sexos da genética),
ou verificar hipoteses elaboradas por raciocinio indutivo verificar se
um dado ou hexaedro ¢ honesto, ou seja, P(Face i) = 1/6.

A hipétese H_ diz que os resultados experimentais obedecem a
Lei Natural, e a hipdtese alternativa H, diz o contrario da hipotese H .

7

A estatistica teste é o qui-quadrado de Pearson dado por

2
(foi - fe,, )
2 2 =
XTeste = XCalculado =
Je

i

o qual possui distribui¢io tedrica de probabilidade de qui-quadrado
com V =K - 1 graus de liberdade, onde “K” é o numero de categorias,
atributos, classes, casas, caselas ou células na amostra em estudo.

12.1.8.1.2 Exercicio de aplicacao

Em um experimento aleatério foram postos 1000 ovos de galinhas
poedeiras da linhagem Shaver White para chocar. No dia da eclosdo,
nasceram 950 pintos, sendo 580 pintos machos e 370 pintos fémeas.
Sendo a relagdo esperada de pintos machos para pintos fémeas de 1:1
pretende-se saber se as observagoes estao de acordo com essa hipotese
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ou lei natural da segregacdo dos sexos. Utilize-se um nivel de signifi-
cancia a = 1%.
A resolugdo do teste de ajustamento ¢ a seguinte:

1) H_: Os dados da proporg¢do de pintos machos e pintos fémeas
A . ~ 1 ~ 1
seguema propor¢ao 1:1,ouseja, P11 = B pacho) = > Pl3]= B Femea] = 5
ou obedecem a essa lei natural.
H,: Os dados da proporgdo de pintos machos e pintos fémeas
nao seguem a propor¢ao 1:1, ou ndo obedecem a essa lei natural
1 1.
P[l] = P[Macho] = 9’ P[Z] = ITFémea] = 2
2) a=1%,eonumero de graus deliberdade é dadopor: V=2-1=1

3) Construgao da curva do teste

Figura 11 - Curva do teste de qui-quadrado, mostrando a regiao

de rejei¢do de H_ correspondente a 1% de probabilidade

(%) A

R.A.Ho
0,99 R. R. HO

= 2

.

0
X2 =6,64 46,42

(0,01)(1)

Tabela 10 - Frequéncias observadas e esperadas do nimero de pintos

machos e fémeas apds a eclosdo dos ovos

. Sexos
Frequéncias - Total
Machos Fémeas
Fo 580 370 950
Fe 475 475 950
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As frequéncias esperadas sdo obtidas assim:
. 1
Para pintos machos f, = N.P = 950.5 =475 e

para pintos fémeas f, = N.P, = 950.% =475

2 2
2 580-475 370-475 .
4) y4 [Observado] = ( 475 ) + ( 475 ) = 46’ 42

2 2 - . . .
X [Observado] > Z[C,,',,-a,] , entdo rejeita-se a hipotese H |

Como ja comentado, sendo o valor do qui-quadrado observado ou

qui-quadrado teste é maior que o valor do qui-quadrado critico ou

tabelado, entdo rejeita-se a hipotese H

5) Conclusoes: Baseado no Teste do Qui-Quadrado com 1 grau de
liberdade e ao nivel de 1% de probabilidade, pode-se concluir
que a relagdo entre pintos machos e pintos fémeas é diferente
da relagao esperada ou da lei natural 1:1.

12.1.8.2 Teste de aderéncia

12.1.8.2.1 Objetivo

E usado para verificar se um conjunto de dados amostrais ou uma dis-
tribuicdo de frequéncias, denominada de como distribui¢do empirica,
segue ou pode ser representada por uma distribuigao tedrica ou especial
de probabilidades conhecida, como a normal, binomial, Poisson, etc.,
ou ainda, quando ¢ usado para determinar quao aproximadamente
as distribuigoes tedricas, como a normal, a binomial, a Poisson, etc.,
se ajustam as distribuicdes empiricas, isto é, as obtidas por meio dos
dados amostrais ou experimentais.
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A hipétese nula H_ estabelece qual € o tipo ou natureza da distri-
buicao tedrica de probabilidade da popula¢ao da qual a amostra, ou as
amostras foram obtidas, isto é, se a amostra n pertence a popula¢io.
A hipétese nula seria H, : a populagdo é o do tipo estabelecida versus
a hipdtese alternativa H : a populagdo nio € aquela estabelecida na
hipétese de nulidade H,.

Se chamarmos de F  os valores observados na Amostra para cada
classe de frequéncia e de E, os valores que seriam esperados, se a variavel
aleatéria x,, se distribuisse segundo a fungao <. A prova poderia ser
realizada por meio da distribui¢ao de qui-quadrado (x*) para nk -2 graus
de liberdade (nk = numero de classes de frequéncia). Nesse caso, o teste

de qui-quadrado (x?) seria definido como

S

k [foi —fe,}z nk foz,,

2
l = -—= Zi —-n
i=1 Ie, iz /e,

1

Ou seja, a estatistica teste é o qui-quadrado de Pearson dado por
k 2
(fo,=1.)
=1
fe

i

2 .2 _ i
XTeste = XCalculado =

o qual sob a hipétese H possui distribuicdo teérica de probabilidade
de qui-quadrado com V = K - 1 graus de liberdade, ou V=K -P -
1, quando, ao se utilizar no célculo das frequéncias esperadas (f ), a
estimativa de “P” parametros populacionais baseada nas distribui¢des
amostrais do estimador sob estudo, onde “K” ¢ o numero de categorias,
atributos, classes, casas, caselas ou células na amostra em estudo.
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12.1.8.2.2  Exercicio de aplicacdo

Avaliaram-se 30 parcelas (area de terra de 20 m2) de 27 plantas de
mandioca (Manihot esculenta, Crantz). Cada uma, de acordo com o
numero de plantas doentes (atacadas por bacteriose) colhidas. Os dados
estdo apresentados na tabela abaixo (Distribuicido de frequéncias ou
Distribui¢ao empirica).

Tabela 11 - Distribuicio do numero de plantas doentes (atacadas por
bacteriose), encontradas em N=30 parcelas com plantas de mandioca

(Manihot esculenta, Crantz)

NUMERO | NUMERODE | X f | PROBABILL- | fe=N.P(X) »
DE PLANTAS | PARCELAS DADES ecorrigida
DOENTES | COM X PLAN-
COLHIDAS | TAS DOENTES P(X)
X) (=1)
0 14 0 0,38 11,4 11,4
1 8 8 0,37 11,1 11,1
2 4 8 0,18 7,5
5,4
3 3 9 0,06
1,8 7,5
4 1 4 0,01
0,3
SOMA 30 29 1,00 30 30
-0,97 X;
e .0,97"
Com P(X=x,)="— " ,X=0,1,2,34

X!

1

ZX,..f,.

Onde X=p=p, =1=- N " % ~0,97 PLANTAS , sendo,

e—0,97 0 970

P(X=0)= =0,379083038 =0,38, V=K-P-1=3-1-1=3-2=1,

a) Testar, a 5% de significancia, a hipdtese de que os dados referen-
tes & distribuicdao empirica do numero de plantas de mandioca
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(Manihot esculenta, Crantz,) doentes, encontradas nas 30 parce-

las, aproxima-se ou pode ser representada por uma distribuicao

teorica de probabilidades de “POISSON”.

H : A distribui¢do empirica do numero de plantas de mandioca
doentes (atacadas por bacteriose) colhidas segue uma dis-
tribuicdo teérica de probabilidade de Poisson.

H, A distribui¢do empirica do numero de plantas de mandioca
doentes (atacadas por bacteriose) colhidas nao segue uma

distribuicao tedrica de probabilidade de Poisson.

=005 V=K-P-1=3-1-1=3-2= l’X:fi:l}.l}s"- =3,841
Figura 12 - Curva do teste de qui-quadrado, mostrando a regido de
rejeicdo de H_ referente a 5% de probabilidade ou significancia

(%) A

RAHo RRHo(RC)
0,95
) - ORI e
1,492 3,841
303 2
> >, - 1.,)
Z[ZTeste] = = f
» _(4-114)" (8-11,1)" (8-7,5)"
Ateste] =" 11,4 * 11,1 * 7,5

2 = _ n.s
Z[Teste] =0,593+0,866+0,033 =1,492
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Tabela 12 - Frequéncias observadas e esperadas oriundas de um

experimento referente a contagem do numero de plantas doentes colhidas

de mandioca (Manihot esculenta, Crantz)

NUME- | NUME- | X f |PRO- |fe=N.P(X) i | [E-£1 | £ - [f -
RODE |RODE BABI- ecormigica £12 12/ f
C] e] €
PLAN- | PAR- LIDA-
TAS CELAS DES
DO- COM X
ENTES | PLAN- P(X)
COLHI- | TAS DO-
DAS ENTES
X) (f=1)
0 14 0 038 | 11,4 11,4 2,6 6,76 0,593
1 8 8 037 | 11,1 11,1 -3,1 9,61 0,866
2 4 8 0,18 54 7,5 0,5 0,25 0,033
3 3 9 0,06 1,847,5
4 1 4 0,01 0,3
<
% 30 29 | 1,00 30 30 - 1,492 ™
w

Veja como foi calculado o valor das estimativas da média da distri-

bui¢do, bem como os valores das probabilidades dos diversos eventos

aleatérios.
5
DX f;
v _ . P | _29,
X=u=mx)=px =A==y =3,=097
~0,97 X,
P(X:xi)=¢VXi =0,1,2,3,4
X;!
0,97%, 7057
PX=0)= ’T, =0,379053038 = 0,38

Como o numero de graus de liberdade é dado por
V=3-1-1=3-2=1,
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Entédo o valor tabelado ou critico sob a curva da distribui¢ao de
probabilidade de qui-quadrado é 3,841.

2 , 2 _
A[1;0,05] = 3,841 sendo o valor da estatistica teste X7eses = L4927

2 2 o -
Como #[y;0,05] = 38 > Y 7pe] = 1,492 entio aceita-se a hipotese H,.

— Conclusdes: De acordo com o teste do qui-quadrado com um
grau de liberdade e 5% de significancia, pode-se concluir que a
distribui¢ao empirica do nimero de plantas de mandioca doentes
(atacadas por bacteriose), colhidas nas parcelas, aproxima-se
ou segue, ou ainda pode ser representada por uma distribuigao

teorica de probabilidade de Poisson.
12.1.8.3 Teste de independéncia

12.1.8.3.1 Objetivos

O teste é usado, nessa situacao, quando duas variaveis categdricas estdo
classificadas segundo atributos, categorias, eventos ou variaveis qualita-
tivas que necessariamente nao identifiquem distintas populagdes. Nesse
caso, o pesquisador esta preocupado em medir o grau de associagao
entre as variaveis e colocara a prova ou teste as seguintes hipoteses:

H_ = As varidveis sio independentes (o que é o mesmo que testar
a hipotese de que duas probabilidades sdo iguais), contra.

H, = As varidveis ndo sdo independentes, ou seja, elas apresentam
algum grau de associagdo entre si.

Ou ainda podemos escrever as hipdteses assim:

H_ = Nao existe associagdo entre tratamento e resposta.

H, = Existe associag@o entre tratamento e resposta.
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As frequéncias esperadas encontram-se sempre sujeitas a uma
hipétese particular H , e uma hip6tese comumente admitida é que as
duas classificagdes sdo independentes uma da outra.

Para aplicagdo desse teste, os dados devem estar dispostos em uma
tabela de contingéncia constituida de h linhas e k colunas. Vale lembrar
que contingéncia significa dependéncia, de modo que uma tabela de
contingéncia nada mais é do que uma tabela que mostra como duas
caracteristicas ou atributos dependem uma da outra.

Da mesma forma que nos casos anteriores, a estatistica teste de
qui-quadrado ()?) ¢ calculada pela férmula de Karl Pearson, mostrada
abaixo, que tem uma distribui¢do amostral que muito se aproxima da
distribui¢ao teodrica de probabilidade, ou melhor ainda, da fungéo de
densidade de qui-quadrado (X*), desde que as frequéncias esperadas
nao sejam muito pequenas.

3 3 2
>3, 1.,)

i=1 j=1

Je

4 [zTes te] —

i.j

Ou seja, a estatistica teste é o qui-quadrado de Pearson dado por

(fo-t)
i=1
fo

1%'este = Zé'alculado =
o qual possui distribuicdo teodrica de probabilidade de qui-quadrado
com o numero de graus de liberdade “V”, obtido conforme é mostrado
no préximo item, sendo que “K” é o numero de categorias, atributos,
classes, casas, caselas ou células em que a amostra em estudo é dividida.

Uma tabela de contingéncia pode ser visualizada conforme a tabela

13 abaixo, onde “A” e “B” sdo as variaveis qualitativas, eventos ou
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categorias em estudo, f,, ,¢éafrequéncia observada das categorias A
11

e B , simultaneamente, e “N” ¢ o valor da soma total das frequéncias

observadas, além de que M, representa o total marginal da primeira

linha, e N. o total marginal da primeira coluna.

Tabela 13 - Tabela de contingéncia de duas varidveis qualitativas, categorias

ou atributos sob a hipdtese de independéncia entre elas

CATEGORIA B CATEGORIA A TOTAL
A, A, .. A,
B1 f0" f0|2 fol K Ml'
B2 f02| fozz foz K MZ
BL foLl foLl T foLK ML
TOTAL N.1 N.2 cee N.k N

As hipoteses a serem testadas sdo as seguintes.

Contra uma hipoétese alternativa, dada por:
Hy:P(41 B;)# P(4).P(B})V par (iy})

As frequéncias tedricas, esperadas ou calculadas fe, sao obtidas
sob a hipétese Ho, a qual sugere independéncia entre as variaveis ou
caracteristicas e, para exemplificar como se obtém tais frequéncias,
mostraremos como é calculada apenas a primeira fe, e as demais sdo

obtidas por subtragdo das outras frequéncias, haja vista que a soma das

105



frequéncias observadas deve ser igual @ soma das frequéncias esperadas.
Sendo assim, temos que

f”n _Ml. N.l . f"l N=M1. N.l :

- : N, =2
N NN N N N ”

N

Ou seja, a primeira frequéncia esperada é obtida através da razao
entre o produto dos totais marginais da primeira linha pelo total mar-
ginal da primeira coluna pelo total geral N, e as demais frequéncias
esperadas sdao obtidas, como ja mencionado anteriormente, através da
subtra¢do do total marginal de uma linha ou de uma coluna menos
essa frequéncia esperada ja obtida.

12.1.8.3.2 O numero de graus de liberdade

O numero de graus de liberdade “V” parah > 1 e K> 1, onde “h” é o
numero de linhas e “K” ¢ o nimero de colunas da tabela de contin-
géncia, € determinado por:

a) V =K - 1, nas tabelas de simples entrada, onde k é o nimero de
classes, casas ou células.

b) V =K - P - 1, nas tabelas de simples entrada, quando as fre-
quéncias esperadas sao calculadas através da estimativa de “P”
parametros populacionais, usando-se as estatisticas Amostrais.

c) V = (h-1) (k-1), nas tabelas h x k, quando as frequéncias espe-
radas podem ser calculadas sem que se tenha que estimar os
parametros populacionais por meio das estatisticas amostrais
do estimador em questdo ou sob estudo.

d) V=(h-1) (k- 1) - P nas tabelas h x k, quando as frequéncias
esperadas somente podem ser calculadas mediante a estimativa
de “P” Pardmetros Populacionais, através das estatisticas amos-
trais do estimador sob estudo.
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12.1.8.3.3 Coeficiente de contingéncia

a) Introducao

Muitos pesquisadores consideram que a analise estatistica esta pronta
logo que terminam de aplicar o teste de qui-quadrado. Nao deve-
riam, porque ¢ importante estimar o grau de associagao entre as duas
variaveis. Isso porque o teste de qui-quadrado serve para verificar a
significdncia da associagdo, mas ndo para medir o grau da associa¢ao
entre duas variaveis.

O fato acima ocorre devido a significancia de todo teste estatis-
tico depender muito do tamanho da mostra “n”. No caso do teste de
qui-quadrado néo é diferente, pois a significincia depende nao sé das
diferencas entre as proporgdes, mas também do tamanho da amostra.
O grau de associagdo, no entanto, independe do tamanho da amostra,
pois ele é fun¢ao das proporg¢des observadas.

Além das consideragdes anteriores, verifica-se que o valor do qui-
-quadrado ( z?) é funcdo do tamanho amostral, o que torna essa
estatistica imprdpria para medir o grau da associagao entre duas carac-
teristicas. Sendo assim, o qui-quadrado teste ( x> ) deve ser usado para
verificar a significancia e ndo o grau de associagao.

Sendo assim, veja como medir o grau de associagdo entre duas

variaveis.

b) Coeficientes de associacdo

E f4cil verificar que o valor do qui-quadrado teste ¢ zero

{Z[Zteste] - 0}
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somente quando as frequéncias observadas sao iguais as frequéncias
esperadas, indicando ndo-associagao entre as duas variaveis qualitativas.
Por outro lado, quando

Eom

temos a indica¢do de associacao entre as duas variaveis ou atributos.
O valor do teste de qui-quadrado pode variar de 0 (zero) a +o0 (mais
infinito). Como ele nao tem limite superior, fica dificil para o pesqui-
sador utilizar o seu valor para interpretar a associa¢ao entre as duas
vaiaveis. Para solucionar esse problema, medidas de correlagdo ou
associa¢do baseadas nessa estatistica foram criadas pelos estatisticos.

O Matematico e Estatistico Inglés Karl Pearson (1857 - 1936) propos
o chamado coeficiente de contingéncia, representado pela letra “C”, o
qual é uma medida do grau de relacionamento, associagao, dependén-
cia ou correlagao das classificagdes em uma tabela de contingéncia, e
¢ definido conforme a seguinte equagao:

2
Z [ Ci alculado]

2
] [Calculado] tn

Onde “n” é o numero de observagdes, sendo que alguns autores
utilizam “N” para representar esse nimero total ou frequéncia obser-
vada total, que é 0 mesmo que o nimero de elementos de uma amostra.

Quanto maior o valor de “C”, maior é o grau de associa¢ao entre
as variaveis. O maximo valor de “C”, que sera exemplificado a seguir,
dependera do numero de linhas e de colunas da tabela e nunca exce-
derd o valor 1 (um). Se, por exemplo, o nimero de linhas e de colunas
da tabela for igual a “M”, entdo o valor maximo de “C” ¢ dado pela
seguinte equagao:

C= C[deimo] =
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Se considerarmos, por exemplo, que um pesquisador que estudar
a relagdo ou associacdo entre duas variaveis qualitativas, dadas pela
cor da corola e forma da folha em plantas de algoddo herbéceo, para
tanto ele construiu uma tabela de contingéncia 2x2, que mostra nesse
experimento aleatério um valor de qui-quadrado teste obtido igual a
10, 67, e um numero de observagdo “n” igual a 100, e se estudarmos

essa correlagdo, temos que:

o= [ LO6T] g 508
“\[10,67+100] "

indicando, assim, que existe associacdo; porém, ainda ndo podemos
dizer se a associagao é fraca ou nao. Para tanto, precisamos conhecer
qual é o maior valor que esse coeficiente pode assumir. E possivel
mostrar que esse valor é dado por

C= C[Mziximo] = [M]”_ 1]

“M” é o minimo entre o numero de colunas e o numero de linhas da
tabela de contingéncia. Em tabelas cujo nimero de linhas ou colunas for
igual a 2 (tabela 2x2), o maior valor que esse coeficiente pode assumir é
[2-1]
C[deimo] = T =0,71

Esse valor s6 é atingido quando temos associagdo perfeita. Assim,
podemos concluir que existe uma associagao moderada entre a cor da
corola e a forma da folha de plantas de algodao herbaceo.

Como o limite superior do coeficiente de contingéncia de Pearson

depende das dimensoes da tabela, foi proposto um outro coeficiente,
com valor variando entre 0 (zero) e 1 (um), dado pela seguinte equagao,
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Para o exemplo, anterior temos que:
« _0,3105 0,3105
2-1  0,7071

2

C

=0,4391

Sendo assim, o que se verifica é uma confirmagdo de uma associagao
moderada entre as variaveis. Vale a pena ressaltar que, mesmo sendo
uma associacao moderada, ela deve ser levada em consideragdo na
interpretagdo dos resultados experimentais.

Existe ainda um outro coeficiente denominado de correlagdo de
atributos para tabelas K x K - leia-se M x M, cujo campo de variagao
vai de 0 (zero) a 1 (um), ou seja, 0 < r <1, cujo valor é obtido através
da seguinte equagao,

c) Coeficientes de associacao em tabelas 2x2

O Coeficiente Fi - @

Conforme Vieira (2003), o coeficiente ¢ uma medida da associagdo
bastante conhecida e muito usada pelos pesquisadores das dreas de
Psicologia e Sociologia, e ¢ definido conforme a seguinte equagao:

oo X
n
Em que 752 é o valor nao corrigido do teste de qui-quadrado e “n”
¢ o tamanho da amostra.
A interpretagdo do coeficiente (p é feita da seguinte maneira:
— Seovalor forigual a 1, 0 que, no caso de @, s6 acontece quando
as amostras sao de mesmo tamanho, a associagao é perfeita;

— Se o valor for igual a 0 (zero), a associa¢ao é nula;
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Quanto mais proximo estiver de 1, maior sera o grau de associa-
¢do entre as variaveis e, quanto mais préximo de zero, menor é
aassocia¢do. Como regra pratica, valores de (). menores do que
0,30 ou 0,35 podem ser tomados como indicadores de pequena
associacao.
O coeficiente (p funciona bastante bem quando o estudo é trans-
versal, mas ndo é tdo bom no caso de estudos prospectivos e
retrospectivos.
O coeficiente (p, que varia entre 0 e 1, tem uma significincia que
depende da significAncia do teste qui-quadrado ( x*).
O Coeficiente - Gama y
Esse coeficiente conhecido como coeficiente gama, em referéncia
a letra grega gama y, mede o grau de associagdo com que duas
categorias ordenadas de variaveis tendem a crescer e, portanto,
decrescer juntas.
O coeficiente y é definido conforme a equagio seguinte:

_ (ad - bc)
r= (ad + bc)

em que a, b, c e d sdo as frequéncias observadas nas caselas da
tabela 2x2, referentes as duas categorias estudadas.

Como o coeficiente y varia entre -1 e +1, a interpretagdo do
resultado do valor obtido é feita da mesma forma que a inter-
pretacdo do coeficiente de correlagéo.

— Seforigualaloua-1,aassociagdo é perfeita, positiva ou negativa;

Se o valor for igual a zero (0), a associagao é nula;

Quanto mais préximo estiver de 1, maior sera o grau de asso-
ciacdo positiva entre as variaveis, e quanto mais préximo de
-1, maior sera o grau de associagdo negativa entre as variaveis.
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d)  Exercicio de aplicagéo 1

Considere o seguinte quadro de resultados do ensaio clinico de uma
dada vacina, conduzido por um médico veterinario da UFERZAM,
em Mossord, RN, contra uma doenga conhecida como BRUCELOSE
BOVINA, aplicado num rebanho de 400 cabecas de gado bovino da
raga Gir.

Tabela 14 - Frequéncia do numero de animais da raca Gir, sadios e
doentes, submetidos aos tratamentos Vacinados e Nao Vacinados, através

de um ensaio clinico de uma vacina conduzido por um médico veterinario

GRUPO DIAGNOSTICO TOTAL
SADIO DOENTE
Vacinados 250 (180,5) 6 (75,5) 256
Nao vacinados 32(101,5) 112 (42,5) 144
TOTAL 282 118 400

— Concluir sobre a associa¢do (independéncia) entre a vacinagdo
e a enfermidade, considerando um nivel de significancia a =
0,05 = 5%.
=>H : Nao existe associagio entre a vacinagio e a enfermidade,
isto é, essas variaveis sdo independentes.

H,: Existe associagdo entre a vacinagao e a enfermidade, isto &,
essas variaveis sio dependentes.

=>a = 0,05, como o numero de graus de liberdade é dado por:
V =(2-1) (2-1) = 1, entdo o valor critico ou tabelado sob a
curva da distribui¢io de probabilidades de qui-quadrado é:
1[21;0,05] =384,
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Figura 13 - Curva do teste de qui-quadrado, mostrando a regiao

critica ou de rejeicdo de H igual a 5% de probabilidade
() A

R.A.Ho
0.95 R.R.Ho

2

—» X

0
X2 =3,84 252

©.05)(1)

, _(250-180,50)° . (32-101,50)” . (6-75,50)" . (112-42,50)°
Hreste] =" 180,50 101,50 75,50 42,50

2 _ ~ *
Z[teste] =251,98 = 252

Como o valor do Z[Zteste] > 1[21;0’05] , entao rejeita-se a hipotese
H, pois 252 > 3,84.

Conclusao: De acordo com o teste do qui-quadrado com 1 grau
de liberdade e um nivel de significincia de 5% de probabilidade,
pode-se concluir que existe associa¢do entre a vacinagdo e a
enfermidade, ou seja, a doenga depende da vacinagéo.

Vale a pena mostrar a seguinte observagao sobre como foram obtidos
os célculos para a determinagao das frequéncias esperadas.
Considere as seguintes variaveis qualitativas ou atributos as quais

podem ser vistas ou consideradas também como eventos aleatdrios.

A = Grupo B = Diagndstico
X = Vacinados Z = Sadio
Y - Nio vacinados W = Doente
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Como as frequéncias esperadas estdo sempre sujeitas a uma parti-
cular hipétese H , que é aquela de que as varidveis sdo independentes,
entdo, se usarmos o teorema dos eventos independentes para dois
eventos, o qual é dado por P(41 B)=P(4).P(B),temos que:

Se 256 282
P(X1 2)==" p(Xx)=== P(Z)="~=
( ) 400 (X) 400 ° (2) 400
fe _ 256 282
P(x1 2)=P(X)-P(Z) . 400" 200 200"

_256.282

I, 400

=180,48 =180,50

As outras frequéncias esperadas sdo determinadas através das
diferencas entre os totais marginais de colunas ou de linhas, sendo
vejamos a seguir.

Como ja foi dito anteriormente que em cada categoria a soma total
das frequéncias observadas deve ser igual a soma total das frequéncias
esperadas, e sabendo dessa propriedade, podemos determinar as outras
frequéncias esperadas através da diferenca entre o total marginal da
primeira coluna menos o valor da primeira frequéncia esperada, loca-
lizada na primeira casela a qual neste caso é: 282 - 180,5 = 101,5, e as
outras também, por, diferenca sdo as seguintes: 256 — 180,5 = 75,5 e
144-101,5 = 42,5. Sendo assim, s6 precisamos calcular uma frequéncia
esperada, pois as outras ja estdo previamente determinadas, usando
esse conhecimento, como mostrado anteriormente. Nesse caso, dizemos
que temos apenas um grau de liberdade ou que necessitamos calcular
apenas uma so frequéncia esperada ou teérica.

e) Exercicio de aplicagdo 2

Os dados seguintes mostram o nimero de sementes de ervas daninhas
contidas em 98 subamostras de Phleum Praetense (Graminea americana),
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em que cada subamostra pesou 250 gramas e continha muitas sementes,

das quais somente uma pequena porcentagem era nociva.

Tabela 15 - Distribuicio do nimero de sementes de ervas daninhas

encontradas em N = 98 subamostras de Phleum Praetense

Numero de | Frequéncia | (X) x (Fo) | Probabilidade | Frequéncia E,
sementes | Observada P(X) Esperada | corrigida
X Fo Fe=Nx
P(X)
0 3 (0).(3) =0 | 0,048801200 4,7825176 5
1 17 17 0,147379600 | 14,4432000 14
2 26 52 0,222543200 | 21,8092330 22
3 16 48 0,224026800 | 21,9546260 22
4 18 72 0,169140200 | 16,5757390 17
5 9 45 0,102160700 | 10,0117480 10
6 3 18 0,51420800 5,0392384 8
7 5 35 0,022184400 2,1740712 -
8 0 0 0,008374620 0,8207127 -
9 1 0,002810150 0,2753947 -
10 0 0,000848666 0,831692 -
11 ou mais 0 0,0003096634 | 0,0303470 -
TOTAL 98 296 1,0000000000 | 97,9999960 98
Com p(x)=P(X=x;)= M , onde,
i !
E(X)=mx)=px=n=2 =%=3,02 Sementes,
Sendo, por exemplo, p(X = 0) = 73’020'[3’02 =0,048801200 -

0!

— Testar a hipdtese a 5% de significancia, de que os dados refe-
rentes a distribuicdo empirica do nimero de sementes de ervas
daninhas encontradas nas 98 subamostras de Phleum Praetense,
se aproxima, se ajusta ou ainda pode ser representada por uma
distribui¢do tedrica de probabilidades de Poisson.
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12.1.8.4 Teste de homogeneidade

12.1.8.4.1 Objetivos

Nesse tipo de prova, temos a suspeita de que nossa amostra tem ori-
gem de mais de uma populagdo. A prova objetiva determina se essas
populagoes sdo distintas ou nao.

Se o pesquisador dispde de um conjunto de dados que ele supoe
tenha sido obtido de uma mesma populagdo, o teste de x* pode ser
usado para verificar a homogeneidade das amostras. Esse teste ¢ feito,
comparando-se a variancia estimada com a variancia prevista teori-
camente. Note-se que ndo ha interesse em se ajustar uma distribuigao
tedrica, mas apenas saber se as diversas amostras provém de uma
mesma populagdo. (Distribui¢ao de probabilidades).

Coloca-se assim em prova as hipdteses:

H : As amostras representadas nas colunas foram tiradas de uma
mesma populagdo (sobre a qual nada sabemos), de tal maneira que os
dados sejam homogéneos a esse respeito.

H,: As amostras representadas nas colunas sio provenientes de
diferentes populagdes.

A estatistica teste é o qui-quadrado de Pearson dado por
k 2

(fo,=1.)
i=1
fe,

2 _ .2 i
XTeste = XCalculado =

o qual possui distribui¢ao tedrica de probabilidade de qui-quadrado
com o nimero de graus de liberdade “V” determinado conforme ¢
mostrado no préximo item, onde “K” é o numero de categorias, atri-

butos, classes, casas, caselas ou células na amostra em estudo.
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12.1.8.4.2 O numero de graus de liberdade

4

O numero de graus de liberdade “V” parah > 1e K> 1, onde “h” é o
numero de linhas e “K” é o nimero de colunas da tabela de contin-
géncia, sdo determinados por:

— V=K- 1, nas tabelas de simples entrada, onde k é o numero de
classes, casas ou células.

— V=K - P -1, nas tabelas de simples entrada, quando as fre-
quéncias esperadas sdo calculadas através da estimativa de “P”
parametros populacionais, usando-se as estatisticas Amostrais.

— V = (h-1) (k-1), nas tabelas h x k, quando as frequéncias espe-
radas podem ser calculadas sem que se tenha que estimar os
parametros populacionais por meio das estatisticas amostrais
do estimador em questdo ou sob estudo.

— V=(h-1)(k-1)- P nas tabelas h x k, quando as frequéncias
esperadas somente podem ser calculadas mediante a estimativa
de “P” parametros populacionais, através das estatisticas amos-
trais do estimador sob estudo.

12.1.8.4.3 Exercicio de aplicacdo

Os dados da Tabela 16 referem-se a distribuicao nas 4 classes de san-
gue: O, A, B e AB, de residentes numa Zona Rural conhecida como
Alagoinhas e na zona urbana do municipio de Mossor6-RN. Os resul-
tados foram obtidos de duas amostras de individuos dos quais deu o
seguinte resultado: Aplique um teste de qui-quadrado ao nivel de 5%
de probabilidade, para verificar se as duas amostras sao provenientes
de uma mesma populagio.
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Tabela 16 - Frequéncias observadas referentes a contagem de pessoas
classificadas de acordo com o tipo sanguineo numa zona rural, e na zona

urbana do municipio de Mossord-RN, e pessoas residentes na zona urbana

Frequéncias das classes de sangue

0 A B AB Totais
Residentes da zona rural 56 60 18 6 140
Residentes da zona urbana 120 122 42 11 295
Totais 176 182 60 17 435

— H_: As Amostras de pessoas residentes na zona rural de Alagoinhas

e na zona urbana no municipio de Mossor6-RN, representadas
nas colunas, foram selecionadas de uma mesma popula¢ao, ou
seja, que os dados sejam homogéneos a esse respeito.
H : As Amostras de pessoas residentes na zona rural de Alagoinhas
e na zona urbana no municipio de Mossor6-RN, representadas
nas colunas, foram selecionadas de populagoes diferentes, ou
seja, que os dados sejam heterogéneos a esse respeito.

- a=5%

Com o numero de graus de liberdade ¢ dado por:

V=th-1)(K-1),Vv=(2-1)4-1)=1x3=3G.L.

Temos que o valor tabelado é:

2 —
X3,0,05] = 7-81
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Figura 14 - Curva do teste de qui-quadrado, mostrando a area ou regiao

critica ou de rejeicdo de H_ correspondente a 5% de probabilidade

f(x’f) A

RAHo RRHo(RC)
0,95

7,81

iv) A determinagdo das frequéncias esperadas ¢é feita como mos-
tramos abaixo:

4355 176 o g, =1301T6_ 56 44
T 435
40> f,
4355 182 o f, =082 554
: =435
40> f,
140.60
8355 60 - f, = =19,31
T 435

140> f,

3

Podemos agora obter as outras frequéncias restantes por simples
subtragdes, assim:

fo, =140,00~(1,, + f, + £, ) =140,00-134,52= 5,48
fo = 176,00—(fel ) = 176,00— 55,64 = 119,36

fo = 182,00—( fe, ) —182,00—58,57 = 123,43
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fe, =60,00( £, ) = 60,00-19,31= 40,69

7 3

£, =17,00—(fe4)=17,00—5,48=11,52

8

Sendo assim, temos que o valor do teste de qui-quadrado é dado por:

o _ (56,00-56,64)" N (60,00 - 58,57) N (18,00-19,31)° N (6,00—5,48)’ .\
Hreste] = ¥[Observado] = 56,64 58,57 19,31 5,48
(120,00-119,36)° _ (12,00-123,43)" (42,00-40,69)° _(11,00-11,52)"
119,36 123,43 40,69 11,52

2 _ .2 _
x[Teste] = Z[Observatlo] =0,0072+0,0034 + 0,0349+0,0166+ 0,0889 + 0,0422 + 0,0513 + 0,0244

2 _ .2 _ n.s.
Z[Teste] - Z[Observado] =0,2689
Como o valor do qui-quadrado teste é menor que o valor do qui-
-quadrado tabelado, entio aceita-se a hipétese H .

— 0,2689"™ ] =781, aceita-se HO.

2 _ 2 < .2
Z[Teste] - Z[Observado] Z[3;0’05

— Conclusodes: Conclui-se que, de acordo com o teste de qui-qua-
drado, com 3 graus de liberdade e 5% de significancia, que as
duas amostras de pessoas oriundas das zonas rural e urbana
estudadas em Mossord-RN podem ser consideradas como per-
tencentes a uma mesma populagao.

Note-se que esse teste so deve ser recomendado quando nada se

souber acerca da distribui¢do de frequéncia da populagao, caso con-
trario o teste sofre modificagdes.
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12.1.9  Exercicio de teste nio paramétrico [teste do qui-quadrado ( z*)]

a)

b)

c)

Em um experimento, foram postos 2000 ovos de EMA (Rhea
americana) para chocar. No dia da eclosao, nasceram 1800 filho-
tes, sendo 980 Machos e 820 Fémeas. Sendo a relagao esperada
de 1:1, pretende-se saber se as observagdes estao de acordo com
essa hipétese. Utilize um nivel de significancia a = 1%.

Um experimentador conduziu um ensaio com o objetivo de
obter flores de cores variadas da espécie de planta Abutilon
darwinii, usada em paisagismo e, ao conduzir a pesquisa para
alcancar o objetivo, ele obteve 120 flores de cor magenta com
estigma verde, 48 de cor magenta com estigma vermelho, 36
flores vermelhas com estigma vermelho. A teoria mendeliana
prevé que flores desses tipos devem ser obtidas nas razdes de
9:3:3:1. Esses resultados experimentais sao compativeis com a
teoria de Mendel.

Um experimento consistiu no cruzamento de tomates (Lyco-
persicon esculentum), da variedade Santa Cruz, com hipocétilo
roxo e folha recortada (AACC), com a variedade folha de batata
de hipocotilo verde e folha normal (aacc), no qual obteve-se a
geragdo F, de hipocétilo roxo e folha recortada (AaCc), que,
autofecundadas, deram origem a geragao F.. Os resultados estdo
mostrados a seguir. Verifique se os dados estdo concordantes com
a teoria ou Lei de Mendel, a qual prevé razoes tedricas de 9:3:3:1.
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Tabela 17 - Dados das frequéncias observadas de plantas de tomates

(Lycopersicon esculentum) da variedade Santa Cruz

FENOTIPO CLASSES f, fe (f o= Je )
Je

HIPOCOTILO ROXO E FOLHA ) 105
RECORTADA

HIPOCOTILO ROXO E FOLHA 5 3

NORMAL

HIPOCOTILO VERDE E FOLHA 3 2
RECORTADA

HIPOCOTILO VERDE E FOLHA 4 g
RECORTADA

TOTAL | —oooeeee 172

d) Os dados abaixo foram obtidos de um experimento condu-
zido por pesquisadores da empresa de pesquisa agropecuaria
Embrasil, da classificagcdo de 1282, plantas de algodao herbaceo
(Gossypium hirsutum L.), de geragdo F, de acordo com a cor da
corola e a forma das folhas. Deseja-se saber se as duas classifi-
cagdes sdo independentes. Utilize um nivel de significancia de

1 de probabilidade [a = 0,01].

Tabela 18 - Frequéncias observadas de plantas de algodao herbaceo

(Gossypium hirsutum L), de geragdo F,

FORMA DA COR DA COROLA
OF%LHA AMARELA BRANCA TOTAL
ESTREITA 717( ) 249( ) 966

LARGA 236 () 80( ) 316
TOTAL 953 329 1282

e) Os dados abaixo foram obtidos do livro de Viana et al. (1978),
os quais sugerem que o gado charolés seja menos fecundo do
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que os demais gados que constam na tabela. Para verificar se
ha diferencas significativas de fecundidade entre tipos de gados,
pode-se aplicar o teste de qui-quadrado para independéncia.
Sendo assim, verifique se esses dados garantem, com evidéncia
suficiente, o que hd independéncia entre o tipo de acasalamento
e a natureza das vacas estudadas. Use um nivel de significancia
de 5% de probabilidade.

Tabela 19 - Frequéncias observadas referentes a quatro tipos ragas e

mesticos de vacas quanto ao tipo de acasalamento

TIPOS DE ACASALAMENTOS
NATUREZA DAS VACAS TOTAL
FECUNDOS NAO FECUNDOS
CHAROLESA 515( ) 1287 ( ) 1802
INDUBRASIL 506 ( ) 665( ) 1171
NELORE 58( ) 70( ) 128
E CHAROLES - ZEBU 205( ) 93( ) 298
TOTAL 1284 2115 N = 3399

f) Pesquisadores da empresa de pesquisas zootécnicas ZOOPES-
QBRASIL sabem que a doenga COCCIDIOSE, a qual ataca gali-
nhas da raca Plymouth Rock Barrado (Carijd), é nao contagiosa.
Para testar essa teoria, 30000 galinhas foram subdivididas em
trés categorias de 10000 animais, numa divisao aleatéria, obtida
através de sorteio. Um desses grupos nao manteve qualquer
contato com as galinhas atacadas pela doenga; outro grupo teve
contato moderado; e outro teve pleno contato com as galinhas
infectadas. Os dados mostrados a seguir foram obtidos ap6s um
periodo de 6 meses, anotando-se o nimero de galinhas com a
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doenga em cada um dos 3 grupos. Esses dados garantem, com

evidéncia suficiente, que ha uma dependéncia entre o contato

entre galinhas sadias e doentes e a incidéncia da doenga. Utilize

um nivel de significancia de 5 % de probabilidade.

Tabela 20 - Frequéncias observadas referentes de dois grupos de

galinhas da raga Plymouth Rock Barrado (Carijé), submetidos a trés

tipos de contato

CONTATO TIPOS DE ACASALAMENTOS TOTAL
NENHUM CONTATO CONTATO
CONTATO MODERADO | PLENO
NUMERO DE
GALINHAS 87( ) 89( ) 124( ) 300
DOENTES
NUMERO DE
GALINHAS SADIAS 9913 ( ) 9911 ( ) 9876 () 29700
TOTAL 10000 10000 10000 30000




13 ASPECTOS GERAIS
DAS PROVAS DE
SIGNIFICANCIA

Em toda pesquisa cientifica deve se atentar para condi¢des essenciais
na aplicac¢do correta dos testes de hipoteses. Com o uso intensivo da
computagio eletronica na pesquisa cientifica, principalmente a partir
da década de 90 mediante o uso de pacotes estatisticos tais como o R, o
SPSS, etc. nas analises desses dados, varios aspectos aqui apresentados
tem um grau de importdncia maior que os conceitos mostrados no

capitulo da teoria basica dos testes estatisticos de significancia.
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13.1 P-value, valor-p ou nivel descritivo do teste

Para decidir-se aceitar ou rejeitar a hipotese de nulidade compara-se o
valor p com um nivel de significancia usado normalmente como 5%,
o qual é a probabilidade de risco, erro do tipo I ou de primeira espécie
que o pesquisador arrisca ao conduzir ou aplicar o teste de hipdtese, em
rejeitar a hipotese de nulidade quando na realidade ela for verdadeira.
Se o valor p é inferior a este nivel de significincia, o resultado é signi-
ficativo. Se o valor p for superior entdo o resultado é nao significativo.

Os valores p sdo estabelecidos sem nenhum pressuposto dai nao
se deve atribuir grande importancia a estes valores. Por exemplo, em
duas pesquisas em que os niveis descritivos p forem 0,047 e 0,058 e
sejam interpretados de forma diferente para um nivel de significan-
cia de 0,05 devem levar a conclusdes semelhantes e ndo a conclusdes

totalmente opostas.

13.2 Comparagao entre hipdteses bilaterais e hipoteses unilaterais

Hipdtese alternativa para o teste de comparagao de médias, por exem-
plo, é dada porH1: ul # 2, entretanto pode ser desdobrada como nas
seguintes hipoteses H1: p1> u2 ou HI: pl< p2.

Essa hipotese estabelece que uma média de tratamento pode ser
superior ou inferior a outra. Neste caso a hipotese é denominada bila-
teral. Por outro lado o valor p bilateral é a probabilidade de se obter,
uma diferenca igual ou superiora observada.

Nos testes unilaterais as comparagdes entre tratamentos sao esta-
belecidas em uma determinado sentido. Por exemplo, ao se comparar
uma nova ragdo com uma ragao padrao, a pesquisa se propde a avaliar
se a nova ragao deve ser indicada.

Ao se testar hipoteses unilaterais, baseadas na distribuicao tedrica
de probabilidade t de Student ou normal, utiliza-se apenas uma das
extremidades da distribuicdo. Por exemplo, fixando-se um nivel de

126



significdncia de 5%, o valor adotado para testes baseados na distribuigao
normal é 1,96. Convém salientar que o nivel descritivo ou valor p para
o teste bilateral é o dobro do valor p correspondente ao teste unilateral.

Existem casos em que hipdtese unilateral é a melhor com relagéo
ao objetivo da pesquisa a ser realizada. Em estudos comparando o
desempenho de uma variedade tradicional de milho por exemplo, a
hipétese alternativa mais interessante é que a uma nova variedade é
mais produtiva, dai a tendéncia de se estabelecer a hipdtese unilateral.
Laégico que neste caso ndo hd nenhum interesse de que a nova variedade
seja menos produtiva, o que justifica a escolha da hipétese unilateral.

O uso de um teste unilateral também pode ter como argumento a
afirmacdo de que um efeito de tratamento em direcdo a uma das caudas
da curva de probabilidade nao tenha sentido.

A oposi¢ao de pesquisadores ao uso de hipoteses unilaterais € que,
mesmo que se tenha grande informagao de o efeito de um tratamento
seja maior que outro fator experimental, jamais o individuo tera absoluta
certeza do que realmente pode ocorrer. Por exemplo, mesmo que se
tenha grande expectativa de que um novo tipo de inseticida seja mais
eficiente que um produto testemunha, pode existir uma probabilidade
ainda que rara de que os seus efeitos sejam inferiores.

Quando o pesquisador for implementar um teste de hipétese de
qualquer tipo, ele deve levar em conta as seguintes consideragdes: i) a
hipotese a ser testada deve ser escolhida antes ou a priori e ndo pelos
resultados do experimento; ii) o teste que verifica hipdtese bilateral é
mais rigoroso do que um teste que adota hipétese unilateral; iii) na
literatura cientifica argumenta-se que a diferenca entre testes unilaterais
e bilaterais nao é condi¢do tnica para interpretacdo dos resultados, pois
na metodologia o autor deve citar o tipo de teste adotado; iv)existem
autores que insistem no uso de teste unilateral mas muitas revistas
cientificas rejeitam a publica¢do de tais resultados.
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Muitos autores recomendam que o nivel descritivo do teste ou valorp
unilateral nunca deve ser usado. Isto de deve segundo esse argumento
¢ a criagdo da padronizagdo dos resultados apresentados, pois um
determinado nivel de probabilidade tera um mesmo significado em
todos os trabalhos publicados; eles também argumentam que pesquisas
em que o uso do teste unilateral é aplicado sdo dificeis de encontrar na
pratica; e finalmente o ultimo argumento é de que em pesquisas que
sao de extrema importancia tais como a criagdo e de uma nova vacina,
o nivel descritivo é apenas um nivel de probabilidade que auxilia o pes-
quisador na hora de aceitar ou rejeitar a hipdtese de nulidade. Sendo
assim a eficiéncia de um produto nio pode ter como base apenas um
valor, por exemplo, menos que 1%, nestas circunstancias o teste de
hipétese bilateral é mais rigoroso.

13.3 Tomada de decisdo nos testes de significancia

Quando através do resultado de um teste bilateral rejeita-se a hipo-
tese de nulidade, conclui-se que existem diferencas estatisticas entre
os tratamentos. Uma das formas de se mensurar qual é o tratamento
mais eficiente, ¢ através da qualificagao dos efeitos dos tratamentos
aplicando-se testes de compara¢ao de médias, analise de regressao, etc.

Um nivel de significancia grande como, por exemplo, 15% mostra
apenas que probabilisticamente os tratamentos sdo semelhantes. Neste
caso pode ser que esses fatores sejam diferentes, pois as evidéncias
experimentais ou amostrais ndo permitem ao pesquisador rejeitar tal
hipétese de igualdade de efeitos de tratamentos. Em uma outra situagdo
se o valor p for pequeno como por exemplo 0,5%, entao os efeitos dos
tratamentos serem estatisticamente iguais nao parece ser aceitavel ,
sendo assim um dos tratamentos deve ser superior ao outro. O nivel de
significancia de 5 % é muito usado na maioria das pesquisas cientificas
como um valor padrio, isso mostra que o pesquisador acerta 19 vezes
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em cada vinte, assumindo que a hipotese de nulidade seja verdadeira.
E importante salientar que nunca se sabe que uma hipédtese de nulidade
é realmente verdadeira, o que se pode afirmar é que assumindo que ela
¢ realmente verdadeira as evidéncias experimentais ou amostrais nao
permitem a sua rejei¢ao, mas no futuro com a repeti¢ao da pesquisa
no tempo e no espago pode ser que ela venha a ser rejeitada.

13.4 Comparagao entre os conceitos de diferenca

estatistica e diferenca pratica

Na teoria da inferéncia estatistica principalmente nos testes de hipd-
teses o termo significativo ¢ interpretado de forma frequentemente
errada, isso se deve ao fato de interpretar-se certo este termo na apli-
cagdo do teste, mas na aplicagdo pratica usa-lo de forma errada, por
isso que alguns pesquisadores defendem que todos devem diferenciar
a significancia estatistica da significancia pratica. Por exemplo, uma
diferenca estatistica de sete dias no tempo de recuperacgao de dois tipos
de cirurgias de hérnia umbilical pode na realidade nao ter importancia
pratica, no entanto o resultado de um teste de hipdtese pode ser ndo
significativo do ponto de vista estatistica, mas as conclusdes apontam
para um resultado importante do ponto de vista pratico. Isso de deve
muito ao refinamento da técnica experimental incluindo ai o tamanho
da amostra dentre outros fatores importantes. Deve ser lembrado que
um resultado é significativo se os limites do intervalo de confianga nao
englobar o valor do pardmetro estabelecido na hipétese de nulidade por
um valor tdo ou mais importante do ponto de vista pratico e aplicado
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13.5 Efeitos que causam interpretacdes erroneas nas diferencas entre

tratamentos

Nos resultados dos testes de hipotese t de Student, Z normal ou qui-
-quadrado, uma diferenca detectada entre os efeitos dos tratamentos
estudados pode muitas vezes ser atribuido ndo aos tratamentos pro-
priamente ditos e comparados na pesquisa, mas sim a um terceiro
fator experimental ou ndo experimental denominado na linguagem
cientifica de fator de confundimento. Por exemplo, na experimenta-
¢ao animal o estudo referente a avaliagdo e composicao de carcaca de
gado de corte, deve ser influenciada pelo sexo, ragas e manejos. Uma
maneira de garantir eficiéncia e precisdo nas analises ¢ o adotar o uso
de técnicas de analise multivariada, o uso da técnica de covariancia,
isso garante a estimativa da variagdo individual evitando outros fatores
que possam infiltrar durante a condu¢do do experimento. Deve-se
atentar para o uso correto dos principios basicos da experimentagao
tais como o principio da repeticao, o principio da casualiza¢io, o
principio do controle local, bloqueamento ou estratificagao, o prin-
cipio da uniformidade dos elementos experimentais, refinamento da
técnica experimental como o principio da uniformidade na aplicagdo
dos tratamentos e o principio da uniformidade do meio. A aplicagao
e observagdo desses principios basicos definira um experimento mais
eficiente e sensivel para detectar pequenas diferencas e por resultar em

valor mais realistico da variacao individual.

13.6 Interpretacdo dos resultados do experimento

Quando o pesquisador for realizar as analises de testes de significan-
cia, é recomendavel que ele exponha todos os resultados de grandezas
estatisticas obtidas, para que assim os calculos possam ser refeitos e o
valor da probabilidade do nivel descritivo ou de significancia do teste
de hipotese possa ser redefinido, este ultimo nao deva ser apresentado
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em forma de intervalo, mas sim expondo o valor aproximado com pelo
menos trés casas decimais, pois é o que é mais comum de se observar
nas saidas ou output dos programas computacionais, pacotes estatisticos
tais como o R, SPSS, S-PLUS, etc.. Sendo assim este deve apresentar os
valores das médias, desvios padroes, erro padriao da média, tamanho
de amostra, etc. para cada grupo, fator ou tratamento estudado.

13.7 Pressuposi¢des na analise de dados estatisticos

Na apresentacdo anterior dos testes de hipoteses, foi colocado no inicio
as pressuposi¢oes para a validade das analises mediante o correto uso
de tais ferramentas de inferéncia estatistica. Esses pressupostos sio a
populagdo dos dados ¢ infinita ou finita, ela tem distribuicdo normal
ou ndo tem, qual é o tamanho da amostra, se a amostragem foi reali-
zada com reposi¢do ou sem reposicgao, as variancias sao conhecidas ou
desconhecidas, as propor¢des sio do tamanho adequado, as frequéncias
esperadas sdo de no minimo o valor exigido, etc. Sendo assim, ap6s
a escolha da prova de significancia a ser utilizado, essas exigéncias
podem e devem ser questionadas, pois se elas ndo forem atendidas
em sua totalidade, o que deve acontecer com as analises, podem ser
relevadas ou a falta de sua observagdo provoca danos as analises, ou
ainda ajustes e transformacgdes nos dados serao necessarias, se sim
quais modificacdes. Muitas vezes é necessario antes realizar uma anélise
exploratdria dos dados, uma analise grafica e de residuos, transfor-
magoes dos dados, aplicagdo de teste de hipotese ndo paramétrico de
aderéncia e ajustamento, etc.
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13.7.1 Caracteristicas gerais do teste nao paramétrico do qui-quadrado

O teste ndo paramétrico do qui-quadrado criado pelo estatistico inglés
Karl Pearson é proposto para ser aplicado em situagdes em que sdo
validas as seguintes conjecturas: i)a probabilidade de ocorrer um evento
ou sucesso ndo varia de unidade ou elemento para outro elemento den-
tro dos grupos de tratamento testemunha e tratamento propriamente
dito. Se esta condic¢do nio for verificada deve ser usada uma analise
alternativa com o uso de tabelas de contingéncia 2x2; ii) a resposta que
ocorre para um elemento, de quaisquer dos grupos, ndo influencia,
ou ocorre de forma independente quando comparado ao resultado de
outras unidades. Se esta condi¢io néo for verificada deve ser usada uma
andlise alternativa de dados dependentes. Ou seja, o teste ¢ utilizado
para verificar se a frequéncia absoluta com que um determinado acon-
tecimento observado em uma amostra se desvia significativamente ou
nao da frequéncia tedrica com que ele ¢é esperado segundo a hipotese
de nulidade estabelecida a priori. Também ¢é utilizado para comparar a
distribuicdo de diversos acontecimentos em diferentes amostras, a fim
de avaliar se as propor¢des observadas destes eventos mostram ou nao
discrepéancias estatisticamente significativas ou se as amostras diferem
significativamente quanto as proporc¢des desses acontecimentos. As
seguintes condi¢cdes devem ser estabelecidas antes de se conduzir o teste:
i) os grupos devem ser independentes, ii) os itens de cada grupo sao
selecionados aleatoriamente, iii) as observagdes devem ser frequéncias
absolutas ou contagens, iv) cada observagao pertence a uma e somente
uma categoria ou atributo e v) a amostra deve ser relativamente grande
com pelo menos cinco observagoes em cada célula, casa ou casela, e,
no caso de poucos grupos, pelo menos 10 devem ser adotados. Um
exemplo é a aplicacdo em testes usando tabelas de contingéncia h por
k com duas linhas e duas colunas, ou seja, em tabelas 2x 2.

Para se aplicar o teste de aderéncia do qui-quadrado, deve-se levar
em consideracgdo o seguinte: seja pi a probabilidade associada a categoria
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ou atributo i, parai = 1,..., k. O objetivo do teste de aderéncia de qui-
-quadrado é testar as hipdteses HO : p1 = pol, ...., pk = pokHa: existe
pelo menos uma diferenca sendo poi a probabilidade especificada para
a categoria i, parai=1, .., k, fixada através do modelo probabilistico de
interesse. Se fei ou Ei ¢ o total de individuos esperados na categoria i,
quando a hipotese HO é verdadeira, entdo: Ei = n poi, parai=1, ...k

13.7.2 Consideragdes sobre o teste paramétrico t de student

O teste paramétrico de t de Student, quando é usado para testar ape-
nas média, comparagdo entre médias, deve ser aplicado corretamente
quando as exigéncias ou pressuposi¢des forem verificadas, tais como
se 0 estudo envolve apenas uma populagao ou tratamento, a populagao
deve ser aproximadamente normal ou gaussiana e infinita ou finita e
o uso de amostragem com reposi¢éo, caso contrario deve ser usado o
fator de corregdo para populagdo finita e amostragem sem reposigao,
a variancia desta populagdo deve ser desconhecida, e o tamanho da
amostra aleatoria simples selecionada mediante sorteio e utilizada
na pesquisa tem ou deve ter menos de 30 elementos, numa segunda
situacdo onde se tem comparagdes de duas médias de tratamentos
usando duas populagdes, existe um subcaso onde as amostras nao
sao independentes, mas sim pareadas ou os dados sdo denominados
emparelhados ou dependentes, e 0 pesquisador usa média de diferengas
entre valores, mas neste subcaso as pressuposi¢oes continuam validas
tais como: o estudo envolve apenas uma populagio ou tratamento, a
populagdo deve ser aproximadamente normal ou gaussiana e infinita
ou finita e 0 uso de amostragem com reposi¢do, caso contrario deve
ser usado o fator de corregdo para populagdo finita e amostragem
sem reposi¢ao, a variancia desta populagdo deve ser desconhecida, e
o tamanho da amostra aleatoria simples selecionada mediante sorteio
e utilizada na pesquisa tem ou deve ter menos de 30 elementos. No
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caso de comparagao de médias quando as amostras sdo independentes,
tém-se duas populagdes infinitas ou com tratamentos estudados, e esta
tem distribuicdo normal ou gaussiana pelo menos aproximadamente,
cujas variancias sao supostamente iguais. Isso permite ao pesquisador
testar a hipdtese de igualdade das médias o que é equivalente a hipdtese
de que os dois tratamentos sejam em médias comparaveis. E o outro
subcaso ¢ aquele em que as variancias sao diferentes ou as populagdes
sao heterocedasticas,tendo que se fazer um ajuste no numero de graus
de liberdade para que o teste se torne de uso correto. Trabalhos publi-
cados na drea de estatistica mostram que o teste t de Student é robusto
no que se refere ao pressuposto da exigéncia de que os dados tenham
que possuir distribuicdo normal, ou seja, o teste t de Student pode e
deve ser aplicado mesmo para variaveis que sejam moderadamente
assimétricas ou que efetivamente nao tenham distribui¢ao gaussiana.
Por outro lado a pressuposi¢do de que as varidncias tem que ser esta-
tisticamente semelhantes, ou seja, as populagdes devem ser homoce-
dasticas, ¢ um exigéncia que deve ser avaliada com bastante rigor, pois
sua violagao pode resultar em tomadas de decisdes incorretas. O uso
de testes ndo paramétricos tais como os testes de Bartlett e de Hartley
podem ser usados para mensurar a homocedasticidade das popula¢des
estudadas, por outro lado se os dados apresentam heterocedasticidade
entdo é recomendavel o uso de transformacdes de dados tais como as
transformagoes log x, arcsenx , raiz quadrada, etc., ou entao aplicar o
uso de testes ndo paramétricos tais como; o teste do sinal, o teste de
Wilcoxon, teste de Mann-Whitney, etc.

Muitos autores da drea estatistica afirmam que se o tamanho das
amostras de dois tratamentos estudados é igual e as amostras sdo gran-
des com pelo menos 30 elementos e ainda, se a distribui¢cdo dos dados
é supostamente normal e as varidncias sdo estaticamente semelhantes
entdo o valor do nivel de significancia calculado é valido, mas se os
tamanhos das amostras e os desvios padrao forem estatisticamente
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diferentes, o nivel de significdncia pode sofrer alteragdo de um valor
que é fungdo de quantas vezes um valor de um desvio padrao ¢ maior
que o outro desvio padrao da andlise. No teste Z apoiado na distribui¢ao
normal para comparagao da diferenga entre duas médias, exige-se que
as populagdes sejam também infinitas ou finitas e o uso de amostragem
com reposicao, porém que as duas variancias dessas populagdes sejam
conhecidas, neste caso os tamanhos das amostras aleatorias simples
podem ser com menos de 30 elementos ou mais de 30 elementos, pois
conforme o teorema do limite central isto garante que a distribuigao
tedrica de amostragem da diferenca entre as médias amostrais seja
normal ou gaussiana. No entanto a teoria mostra que se as variancias
das duas populagoes forem desconhecidas devem ser usadas duas amos-
tras aleatorias simples com pelo menos trinta componentes. O mesmo
deve ser observado para o teste referente a proporgao e diferenca entre
duas proporgoes de uma ou duas populacgio infinita ou finita e o uso
de amostragem com reposi¢do respectivamente, pois nesta situacao a
distribuigao por amostragem da proporgao relativa amostral s converge
para a distribui¢ao normal quando o tamanho da amostra aleatdria
simples adotada for de pelo mesmo 30 componentes.

Em todos esses testes paramétricos para média, diferenca entre
duas médias e proporgao, se a populagio for finita e adotar-se o plano
amostral de amostragem sem reposi¢do o erro padrao do estimador
amostral deve ser corrigido ou multiplicado pelo fator de correcao de
populagao finita, pois este é responsavel pela suavizagdo, minimizagao
ou para frear o aumento da variabilidade entre os estimadores amos-
trais medida pelo erro padrao desse estimador ou grandeza amostral
adotada quando se faz sele¢do sem reposicao em populagio finita. Ja
os testes para a varidncia e para o desvio padrdao de uma populagao
normal devem ser apoiados pela distribui¢ao teérica de probabilidade
de qui-quadrado e o teste para razdo entre duas variancias de popula-
¢Oes normais deve ter como distribuicdo tedrica de probabilidade para
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tomada de decisao a distribui¢ao de Snedecor-Fisher ou distribui¢ao
F de probabilidades.

Finalmente vale destacar o efeito que a heterocedasticidade ou
varidncias diferentes nas populagdes estudadas influi no significado
das hipdteses elaboradas e postas em prova, pois nessas situagoes,
por exemplo, um teste de comparagdo de médias pode nao ter muito
interesse pratico, devido ao fato de que se dois fatores experimentais
testados possuirem a mesma média aritmética, estes podem ter efeito
completamente opostos e, portanto, ndo serem considerados estatis-
ticamente semelhantes.
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14 EXERCICIOS
PROPOSTOS SOBRE
TESTES DE HIPOTESES
(OU SIGNIFICANCIA)
PARAMETRICOS E
NAO PARAMETRICOS
[TESTE DO QUI -
QUADRADO ()]
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14.1

a)

b)

Responda as seguintes questdes.

Qual é o significado de testar uma hipétese? Defina hipdtese de
nulidade (H,) e hipétese alternativa (H, ). Qual é o procedimento
geral? O que ¢ teste paramétrico? E ndo-paramétrico?

Qual é o significado de erro de tipo I, de erro tipo II? E de valor-p?

c) Qual é o significado de nivel de significancia? E nivel de confianga?

d)

14.2

b)

14.3

O que ¢ poder de teste?

Um fornecedor de mancais comprometeu-se a enviar para uma
firma lotes que ndo continham mais de 2% de defeituosos. O
comprador extrai amostras, ao receber a remessa, para verificar

a qualidade.
Indique H e H,.

O fornecedor nao deseja remeter lotes com elevado risco de
devolugdo em razdo de nimero excessivo de unidades defeituo-
sas, mas também nao deseja remeter lotes com percentagem de
defeituosos muito menos que a estabelecida de modo que ele
também, fornecedor, faz seu teste antes de proceder a remessa.
Indique H e H,.

A tensdo de ruptura dos cabos produzidos por um fabricante
apresenta média de 1800 kg e desvio padrao de 100 kg. Mediante
nova técnica de fabricacao, proclamou-se que a tensdo de ruptura
foi aumentada. Testando uma amostra de 50 cabos produzidos
pelo 2° método obteve-se X = 1850 kg. Teste a declaragdo ao nivel

de 0,01 de significancia.
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14.4

14.5

14.6

14.7

14.8

Uma amostra de 80 fios de ago produzidos por uma fabrica A deu
para a ruptura os valores X A =1230e S, =120. Uma amostra
de 100 fios de ago do mesmo tipo de uma fabrica B deu Xp =
1190 e S, = 90. Ha realmente diferencas significativas entre os

valores médios? a = 1% e a = 15%.

Um fabricante de cigarros afirma que o teor médio de nicotina,
para determinada marca por ele fabricada, ndo excede a 26,2 mg.
Uma amostra foi retirada e analisada, fornecendo os valores 27, 26,
25,31, 29, 28, 34, 30, 28, 29. Os resultados amostrais confirmam

a afirmativa do fabricante? a = 1%.

Sao dadas duas amostras aleatdrias de tamanho n =1len, =14,
retiradas de duas populagdes normais independentes, com X1
=75e }2 =60,5,=6,1eS,=53. Testea hipétese de que W, =,

contra a alternativa de que y, # ,, ao nivel de 0,05.

Um centro de recrutamento do exército sabe, a partir da experiéncia
passada, que o peso dos recrutas do exército é normalmente
distribuido com uma média p de 80 kg e um desvio padrdao o de 10
kg. O centro de recrutamento deseja testar ao nivel de significancia
de 1% se o peso médio dos recrutas deste ano é maior do que 80
kg. Para fazer isso, ele toma uma amostra aleatdria de 25 recrutas
e encontra um peso médio para essa amostra de 85 kg. Como

pode esse teste ser realizado?

Os 64 alunos que prestaram exames para admissao em um curso
de Doutorado em Agronomia, com drea de concentra¢ao em
Fitotecnia em 1999 na UFERSAM, tiveram média de 640 pontos,
com um desvio padrao de 20. Em 1982, os 81 alunos que prestaram

exames tiveram média de 650 pontos com desvio padrao de 40.
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14.9

Séo os candidatos de 1981 menos qualificados que os de 1982, ao

nivel de significincia de 1%?

Suponhamos que, de uma populagio de alturas de pés de sorgo
com média de 238 cm, foi retirada uma amostra aleatéria de 25
individuos, com um X =240 e um desvio padrao de 15 cm, ap6s
um periodo de adubagao. Deseja-se verificar se as plantas adubadas

sdo estatisticamente maiores que as da populagdo. Use a = 5%.

14.10 O fabricante de uma droga medicinal reivindicou que ela era

14.11

90% eficaz, em curar uma alergia, em um periodo de 8 horas. Em
uma amostra de 200 pessoas que tinham alergia, a droga curou
160 pessoas. Determine se a pretensdo do fabricante ¢ legitima.
Usea=1% e a=>5%.

Para avaliacdo do QI de 1725 criangas na escola primaria, através

de um teste apropriado, obteve-se os seguintes resultados:

Tabela 21 - Frequéncias observadas da avaliaciao do quociente de

inteligéncia de 1725 criangas de uma escola primaria

Nivel Econdémico Rude Normal Superior
Alto 81( ) 322( ) 233( )
Médio 141( ) 457( ) 153( )
Baixo 127( ) 163( ) 45( )

Ha independéncia entre a inteligéncia e o nivel econémico com

base nestes dados? Use a = 5%.

14.12

A tabela a seguir mostra a distribuicdo de determinado tipo

de acidente.
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Tabela 22 - Frequéncias observadas do nimero de acidentes

Ne de acidentes (X) | N° de dias observados(fo) | P(X acidentes) ef;ig:j::i(e;:)
0 21 0,4066
1 18 0,3659
2 7 0,1657
3 3 0,0494
4 1 0,0124

Calcule as frequéncias esperadas e verifique se esse tipo de acidente

pode ser considerado como regido pela lei de POISSON; sabe-se que

0 parametro “p

14.13

14.14

14.15

«_ _»

foi estimado. Use a = 5%.

Num estudo de hereditariedade comercial, Lindstrom encontrou
98 plantulas com a cor verde e 24 com a cor amarela, numa
descendéncia de 122. Suponho que o verde domina o amarelo
narazao 3:1, pretende-se saber se as observagoes estdo de acordo

com esta hipdtese. Use a = 5%.

Em seus experimentos com ervilhas, Mendel observou
simultaneamente a forma e a cor de suas ervilhas. Num total
de n = 556 ervilhas, obteve os seguintes resultados: redondas e
amarelas 315, redondas e verdes 106, angulares e amarelas 101,
angulares e verde 32. De acordo com sua teoria da hereditariedade,
os numeros deveriam apresentar-se na propor¢ao de 9:3:3:1. Ha

evidéncia para duvidar dessa teoria, ao nivel de (a) 0,01 e (b) 0,05.

Uma Universidade implantou novo sistema de avaliagdo de
aprendizagem. Uma enquete realizada com alunos de trés
faculdades apresentou os seguintes resultados, quanto a opinido

dos alunos relativa ao no novo sistema:
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Tabela 23 - Frequéncias observadas do niimero de alunos de trés faculdades,

favoraveis e contrarios ao um novo sistema de avaliagao de aprendizagem

Favoraveis Contrarios Indiferentes TOTAL
Faculdade A 50( ) 80( ) 10( )
Faculdade B 60( ) 40 ( ) 20( )
Faculdade C 80( ) 50( ) 10( )
TOTAL

Testar a hipétese de que nao ha dependéncia significativa, no nivel
0,05, de opinido entre os estudantes das trés faculdades, em relagao ao
novo sistema de avaliac¢ao.

14.16 A tabela seguinte apresenta as médias das vendas, em cada dia da
semana, de uma casa comercial. Testar, no nivel 0,05, a hipdtese

de que o volume de vendas nao depende do dia da semana.

Tabela 24 - Frequéncia observada de médias de

vendas, por dia da semana, em uma casa comercial

2afeira | 32feira | 42feira |52 feira | 62 feira Sabado

Vendas (R$ 1000) | 200 150 180 210 190 150

14.17 Langando-se 18 vezes um dado, os resultados obtidos foram:

Tabela 25 - Frequéncia observada do niimero

de faces de um dado honesto langado 18 vezes
Ponto 1 2 3 4 5 6
Frequéncia 1 4 2 3 5 3

Testar, no nivel de 0,05, a compatibilidade entre as frequéncias
observadas e esperadas.
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14.18

14.19

14.20

Sabe-se que certa linhagem de camundongo, alimentados com
uma rag¢ao padrao, tem um aumento médio de peso igual a 64g,
durante os trés primeiros meses. Um lote de 81 camundongos
dessa linhagem foi alimentado com uma nova ra¢do, mantendo-
se as condi¢cdes ambientais padronizadas. O aumento médio de
peso observados nos camundongos foi de X = 60,75g, e um
desvio padrao de S= 3,84g. A nova ragao tem a mesma eficiéncia

alimentar que a padrao? Use « =0,05.

Em um seringal, no qual se utiliza o processo convencional
de sangria, a produgdo média de borracha seca ¢ de 26g/
arvore/corte. Tomou-se uma amostra ao acaso, composta de
25 seringueiras, as quais foram sangradas, usando-se um novo
processo, tendo produzido 28g em média, com desvio padrao
de 4g. O novo processo é mais eficiente que o convencional?
Use a =5%.

Num ensaio com gado de leite, estudou-se o efeito de um
novo componente de ragdo na produgio de leite. Para isso, foi
tomada uma amostra aleatéria de 10 vacas (de mesmo porte e
homogéneas quanto ao peso, raga, ordem de parigdo, etc.), que
foram alimentadas com uma ragao basica durante um periodo
de tempo apos o qual foram obtidas as produgoes diarias de
leite, em cada animal. Em seguida, adicionou-se a ragdo basica
um “Novo componente H”, e as vacas foram alimentadas com
essa mistura durante um determinado periodo, ao final do qual
mediram-se novamente as produgdes didrias de leite, em cada

animal. Os dados desse experimento constam na tabela a seguir:
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Tabela 26 - Producdes diarias de leite de 10 vacas,
ap0s aplicacido de uma ragido basica e ap6s aplicagdo

de uma ragédo basica + um Novo Componente H

VACA Ragdo Basica (X)) | Racdo Basica+ | Ganho de produgio d’
H (X)) (kg/dia) di=X-X,

1 9,0 10,5 1,5 2,25
2 9,5 9,5 0,0 0,00
3 10,00 9,5 -0,5 0,25
4 11,0 13,0 2,0 4,00
5 9,8 12,8 3,0 9,00
6 8,9 9,9 1,0 1,00
7 9,2 11,7 2,5 6,25
8 9,7 10,5 0,8 0,64
9 11,0 11,5 0,5 0,25
10 9,5 12,0 2,5 6,25

SOMA - - 13,3 29,89

Supondo-se que a varidvel aleatéria D relativa a ganho de produgao
tenha distribui¢ao aproximadamente normal com média y e varidncia
o’ , pede-se:
. . 2
a) Obter as estimativas por ponto para My epara 0.
b) Fazer um teste de significancia para: £;,=0 com « =0,01

1421 Um experimento aleatdrio consiste em comparar os pesos ao
nascer de animais machos das racas Gir e Guzera da Estagdo
Experimental de Zootecnia de Sertdozinho, do Instituto de
Zootecnia da Secretaria da Agricultura de Sao Paulo. Ao nivel
de 5% de probabilidade.

Pesos ao nascer (kg) de bezerros Zebu. Onde,

n, =40; X, =283 kg St =108,37 kg’ S, = 10,41 kg
n =50; X, =23,5kg 87 =49,70 kg’ S, = 7,05 kg
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14.22

Realizou-se um experimento com 340 pintos machos de um dia
de idade, dalinhagem “Ross’, com o objetivo de estudar o efeito da
fonte de fosforo no ganho de peso. Foram utilizadas 10 repeti¢oes
por tratamento e 17 pintos por parcela e os resultados para ganho

de peso médio por parcela (em g), estdo no quadro abaixo.

Tabela 27 - Dados de ganhos de peso de pintos machos de um dia de

idade, submetidos a tratamentos diferentes

Termosfosfato magnesiano (X) Fosfato bicalcico (X,)

63,0 60,9 90,0 91,8
62,5 62,5 90,6 92,0
61,9 63,8 91,7 92,3
60,7 62,0 90,9 90,6
63,2 61,8 90,3 91,2

Onde: n, = 10; X, = 62,23g; S} = 0,96 g% S = 0,98g

n,=10; X, =91,14g;S3=0,61 g5 S, =0,78g

pede-se:

a) Verificar se existe efeito significativo da fonte de fosfato, consi-

14.23

derando, a = 0,05.

Considere os ganhos de peso didrios em filhos de 2 (dois)
reprodutores suinos da Raga Duroc, acasalados cada um com
matrizes da mesma raga. Ao nivel de 5% de significancia,
concluir se os ganhos médios de peso sao diarios sao

estatisticamente iguais.
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Tabela 28 - Ganhos de peso diario em kg de filhos de dois reprodutores

suinos da raga Duroc

Reprodutores Matrizes Ganbhos de peso (kg)
R, M 0,95 0,86 0,92 0,93 0,94
R, M 0,80 0,82 0,78 0,80 0,79

Onde:n, =5; X, =0,920kg; S} =0,00125kg3 S, = 0,035kg; W, = 0,000250

n =5 X, =0,798kg; S = 0,00022kg% S, = 0,01kg; W, = 0,000044

2

1424 Em uma granja, uma amostra aleatoria de 800 coelhos da raga
Norfolk, apresentou 480 machos. Ao nivel de 1% de significancia,
pode-se concluir que hé prevaléncia ou predominancia de coelhos

machos nessa granja?
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APENDICE A

ALFABETO GREGO

NOME DA LETRA
Alfa
Beta

Gama
Delta
Epsilon
Zeta
Eta
Téta
Iota
Capa
Lambda
Mu(mi)
Nu(ni)
Csi
Omicron
Pi
Ro
Sigma
Tau
Upsilon(ipsilon)
Fi
Chi(qui)
Psi

Omega
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APENDICE B

Tabela 29 - Areas ou probabilidades sob a curva normal padrio ente z = 0,00
e um valor positivo de Z Para os valores das probabilidades entre os valores
negativos de Z e Z = 0,00, as areas sao obtidas por simetria

(continua)

z 0,00 | 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 | 0,07 | 0,08 | 0,09

0,0 | 0,0000 | 0,0040 | 0,0080 | 0,0120 | 0,0160 | 0,0199 | 0,0239 | 0,0279 | 0,0319 | 0,0359

0,1 | 0,0398 | 0,0438 | 0,0478 | 0,0517 | 0,0557 | 0,0596 | 0,0636 | 0,0675 | 0,0714 | 0,0753

0,2 | 0,0793 | 0,0832 | 0,0871 | 0,0910 | 0,0948 | 0,0987 | 0,1026 | 0,1064 | 0,1103 | 0,1141

0,3 | 01179 | 0,1217 | 0,1255 | 0,1293 | 0,1331 | 0,1368 | 0,1406 | 0,1443 | 0,1480 | 0,1517

04 | 0,1554 | 0,1591 | 0,1628 | 0,1664 | 0,1700 | 0,1736 | 0,1772 | 0,1808 | 0,1844 | 0,1879

0,5 | 0,1915 | 0,1950 | 0,1985 | 0,2019 | 0,2054 | 0,2088 | 0,2123 | 0,2157 | 0,2190 | 0,2224

0,6 | 02257 | 0,2291 | 0,2324 | 0,2357 | 0,2389 | 0,2422 | 0,2454 | 0,2486 | 0,2517 | 0,2549

0,7 | 02580 | 0,2611 | 0,2642 | 0,2673 | 0,2703 | 0,2734 | 0,2764 | 0,2794 | 0,2823 | 0,2852

0,8 | 0,2881 | 0,2910 | 0,2939 | 0,2967 | 0,2995 | 0,3023 | 0,3051 | 0,3078 | 0,3106 | 0,3133

0,9 | 03159 | 0,3186 | 0,3212 | 0,3238 | 0,3264 | 0,3289 | 0,3315 | 0,3340 | 0,3365 | 0,3389

1,0 | 0,3413 | 0,3438 | 0,3461 | 0,3485 | 0,3508 | 0,3531 | 0,3554 | 0,3577 | 0,3599 | 0,3621

L1 | 03643 | 0,3665 | 0,3686 | 0,3708 | 0,3729 | 0,3749 | 0,3770 | 0,3790 | 0,3810 | 0,3830

1,2 | 0,3849 | 0,3869 | 0,3888 | 0,3907 | 0,3925 | 0,3944 | 0,3962 | 0,3980 | 0,3997 | 0,4015

1,3 | 0,4032 | 0,4049 | 0,4066 | 0,4082 | 0,4099 | 04115 | 04131 | 0,4147 | 0,4162 | 0,4177

1,4 | 04192 | 0,4207 | 04222 | 04236 | 0,4251 | 0,4265 | 0,4279 | 0,4292 | 0,4306 | 0,4319

1,5 | 04332 | 0,4345 | 0,4357 | 04370 | 0,4382 | 0,4394 | 0,4406 | 0,4418 | 0,4429 | 044441

1,6 | 0,4452 | 0,4463 | 04474 | 0,4484 | 0,4495 | 04505 | 04515 | 04525 | 0,4535 | 0,4545

1,7 | 04554 | 0,4564 | 0,4573 | 0,4582 | 0,4591 | 0,4599 | 0,4608 | 0,4616 | 0,4625 | 0,4633

1,8 | 04641 | 0,4649 | 0,4656 | 0,4664 | 0,4671 | 0,4678 | 0,4686 | 0,4693 | 0,4699 | 0,4706

1,9 | 04713 | 04719 | 04726 | 04732 | 0,4738 | 0,4744 | 0,4750 | 0,4756 | 0,4761 | 0,4767

2,0 | 04772 | 04778 | 0,4783 | 0,4788 | 0,4793 | 0,4798 | 0,4803 | 0,4808 | 0,4812 | 04817

2,1 | 04821 | 0,4826 | 0,4830 | 0,4834 | 0,4838 | 0,4842 | 0,4846 | 0,4850 | 0,4854 | 0,4857

2,2 | 04861 | 0,4864 | 0,4868 | 0,4871 | 0,4875 | 0,4878 | 0,4881 | 0,4884 | 0,4887 | 0,4890

2,3 | 04893 | 0,4896 | 0,4898 | 0,4901 | 0,4904 | 0,4906 | 0,4909 | 0,4911 | 0,4913 | 04916
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Tabela 29 - Areas ou probabilidades sob a curva normal padrio ente z = 0,00

e um valor positivo de Z Para os valores das probabilidades entre os valores

negativos de Z e Z = 0,00, as areas sao obtidas por simetria

(concluséo)
0,00 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09

24 | 0,4918 | 0,4920 | 0,4922 | 0,4925 | 0,4927 | 0,4929 | 0,4931 | 0,4932 | 0,4934 | 0,4936
2,5 | 0,4938 | 0,4940 | 0,4941 | 0,4943 | 0,4945 | 0,4946 | 0,4948 | 0,4949 | 0,4951 | 0,4952
2,6 | 0,4953 | 0,4955 | 0,4956 | 0,4957 | 0,4959 | 0,4960 | 0,4961 | 0,4962 | 0,4963 | 0,4964
2,7 | 044965 | 0,4965 | 0,4967 | 0,4968 | 0,4969 | 0,4970 | 0,4971 | 0,4972 | 0,4973 | 0,4974
2,8 | 044974 | 0,4975 | 04976 | 0,4977 | 0,4977 | 0,4978 | 0,4979 | 0,4979 | 0,4980 | 0,4981
29 | 0,4981 | 0,4982 | 0,4982 | 0,4983 | 0,4983 | 0,4984 | 0,4985 | 0,4985 | 0,4986 | 0,4986
3,0 | 0,4987 | 0,4987 | 0,4987 | 0,4988 | 0,4988 | 0,4989 | 0,4989 | 0,4989 | 0,4990 | 0,4990
3,1 | 0,4990 | 0,4991 | 0,4991 | 0,4991 | 0,4992 | 0,4992 | 0,4992 | 0,4992 | 0,4993 | 0,4993
3,2 | 0,4993 | 0,4993 | 0,4994 | 0,4994 | 0,4994 | 0,4994 | 0,4994 | 0,4995 | 0,4995 | 0,4995
3,3 | 0,4995 | 0,4995 | 0,4995 | 0,4996 | 0,4996 | 0,4996 | 0,4996 | 0,4996 | 0,4996 | 0,4997
3,49 | 04997 | 0,4997 | 0,4997 | 0,4997 | 0,4997 | 0,4997 | 0,4997 | 0,4997 | 0,4997 | 0,4998
3,6 | 0,4998 | 0,4998 | 0,4999 | 0,4999 | 0,4999 | 0,4999 | 0,4999 | 0,4999 | 0,4999 | 0,4999
3,9 | 0,500 0,500 | 0,500 0,500 0,500 0,500 0,500 0,500 | 0,500 0,500

Tabela 30 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de significancia

(continua)
area
indicada
Area na cauda superior
g | 0999 | 09975 | 0995 | 099 | 0975 [ 095 | 09 | 075
1 000 000 000 000 000 000 002 010
2 000 001 001 002 005 010 021 058
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Tabela 30 - Distribuicdo de qui-quadrado para diversos niveis de significincia

, (continua)
area
indicada
Area na cauda superior
g | 0999 | 09975 | 0995 | 0,99 | 0975 | 095 [ 09 | 075
3 002 004 007 01l 022 035 058 121
4 009 014 021 030 048 071 106 192
5 021 031 041 055 08 115 16l 267
6 038 053 068 08 124 164 220 345
7 060 079 099 124 169 217 283 425
8 086  L10 134 1,65 218 273 349 507
9 115 145 173 209 270 333 417 590
10 148 183 216 256 325 394 487 674
11 183 223 260 305 38 457 558 7,58
12 221 266 307 357 440 523 630 844
13 262 311 357 411 501 589 704 9,30
14 304 358 407 466 563 657 779 1017
15 348 407 460 523 626 726 855 1104
16 394 457 514 581 691 79 931 1191
17 442 509 570 64l 756 867 10,09 1279
18 49 562 626 701 823 939 1086 13,68
19 541 617 68 763 891 1012 11,65 1456
20 592 672 743 826 959 1085 1244 1545
21 645 729 803 890 1028 1159 1324 1634
22 698 786 864 954 1098 1234 1404 17,24
23 753 845 926 1020 11,69 1309 1485 1814
24 808 904 98 108 1240 1385 1566 19,04
25 865 965 1052 1152 1312 1461 1647 1994
26 922 1026 1L16 1220 1384 1538 1729 20,84
27 980 1087 1181 1288 1457 1615 1811 2175
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Tabela 30 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de significancia

’ (conclusio)
area
indicada
Area na cauda superior

g | 0999 | 09975 | 0995 | 0,99 | 0975 | 095 | 09 | 075
28 1039 1150 1246 1356 1531 1693 1894 2266
29 1099 1213 13,12 1426 1605 1771 1977 2357
30 1159 1276 1379 1495 1679 1849 20,60 2448
35 1469 1603 1719 1851 2057 2247 2480 29,05
40 1792 1942 2071 2216 2443 2651 2905 3366
45 2125 2290 2431 2590 2837 30,61 3335 3829
50 2467 2646 2799 2971 3236 3476 37,60 42,94
100 6192 648 6733 7006 7422 7793 8236 90,13

Tabela 31 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de significancia

area
iNcicada
/

x? (valor tabulado)

(continua)

Area na cauda superior

g | 025 | 010 | 005 [ 0025 [ 001 | 0005 | 0,0025 | 0001
1 132 271 384 502 663 788 914 1083
2 277 461 599 738 921 1060 1198 13,82
3 411 625 781 935 1134 1284 1432 1627
4 539 778 949  1L14 1328 1486 1642 1847
5 663 924 1107 1283 1509 1675 1839 2051
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Tabela 31 - Distribuicdo de qui-quadrado para diversos niveis de significancia

(continua)

X (valor tabulado)

Area na cauda superior

g | 025 | 010 | 005 | 0025 | 001 | 0005 | 00025 | 0001
6 784 10,64 1259 1445 1681 1855 2025 2246
7 904 1202 1407 1601 1848 2028 2204 2432
§ 1022 1336 1551 1753 2009 21,95 2377 26,12
9 1139 1468 1692 1902 2167 2359 2546 27,88
10 1255 1599 1831 2048 2321 2519 27,11 29,59
11 1370 1728 1968 21,92 2473 2676 2873 3126
12 1485 1855 21,03 2334 2622 2830 3032 3291
13 1598 1981 2236 2474 2769 2982 31,88 3453
14 1712 2106 2368 2612 2914 3132 3343 36,12
15 1825 2231 2500 2749 3058 3280 3495 37,70
16 1937 2354 2630 2885 3200 3427 3646 39,25
17 2049 2477 2759 3019 3341 3572 37,95 40,79
18 21,60 2599 2887 31,53 3481 3716 3942 4231
19 2272 2720 3014 3285 3619 3858 40,88 4382
20 2383 2841 314l 3417 3757 4000 4234 4531
21 2493 2962 3267 3548 3893 4140 4377 46,80
22 2604 3081 3392 3678 4029 4280 4520 4827
23 2704 3201 3517 3808 4164 4418 4662 49,73
24 2824 3320 3642 3936 4298 4556 4803 518
25 2934 3438 3765 4065 4431 4693 4944 5262
26 3043 3556 3889 4192 4564 4829 5083 5405
27 3153 3674 4011 4319 4696 49,65 5222 5548
28 3262 3792 4134 4446 4828 5099 5359 56,89
20 3371 3900 4256 4572 4959 5234 5497 5830
30 3480 4026 4377 4698 5089 5367 5633 59,70
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Tabela 31 - Distribui¢do de qui-quadrado para diversos niveis de significancia

(conclusio)
area
indicada
/ ¥ _
2
X° (valortabulado)
Area na cauda superior
g | 025 | 010 | 005 | 0025 | 001 [ 0005 | 00025 | 0001
35 40,22 46,06 49,80 5320 57,34 6027 63,08 66,62
40 4562 51,81 5576 5934 63,69 6677 69,70 73,40
45 50,98 57,51 61,66 65,41 69,96 73,17 76,22 80,08
50 56,33 63,17 67,50 71,42 76,15 7949 82,66 86,66
100 109,01 1185 1243 1296 1358 1402 1443 1494

Tabela 32 - Tabela da distribuicio t de “Student” com valores criticos ou

tabelados unilaterais para diversos niveis de significancia

(continua)
areaindicada
(valor tabulado)
0 t
Area na cauda superior

gl

0,25 0,10 0,05 | 0,025 0,01 | 0,005 | 0,0025 | 0,001 0,0005
1 1,000 3,078 6,314 12,71 31,82 63,66 127,3 318,3 636,6
2 0,816 1,886 2,920 4,303 6,965 9,925 14,09 22,33 31,60
3 0,765 1,638 2,353 3,182 4,541 5,841 7,453 10,21 12,92
4 0,741 1,533 2,132 2,776 3,747 4,604 5,598 7,173 8,610
5 0,727 1,476 2,015 2,571 3,365 4,032 4,773 5,894 6,869
6 0,718 1,440 1,943 2,447 3,143 3,707 4,317 5,208 5,959
7 0,711 1,415 1,895 2,365 2,998 3,499 4,029 4,785 5,408
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Tabela 32 - Tabela da distribuicao t de “Student” com valores criticos ou
tabelados unilaterais para diversos niveis de significancia

(continua)

areaindicada

A

(valor tabulado)

Area na cauda superior

0,25 0,10 0,05 | 0,025 [ 0,01 | 0,005 | 0,0025 | 0,001 0,0005

8 0,706 1,397 1,860 2,306 2,896 3,355 3,833 4,501 5,041
9 0,703 1,383 1,833 2,262 2,821 3,250 3,690 4,297 4,781
10 0,700 1,372 1,812 2,228 2,764 3,169 3,581 4,144 4,587
11 0,697 1,363 1,796 2,201 2,718 3,106 3,497 4,025 4,437
12 0,695 1,356 1,782 2,179 2,681 3,055 3,428 3,930 4,318
13 0,694 1,350 1,771 2,160 2,650 3,012 3,372 3,852 4,221
14 0,692 1,345 1,761 2,145 2,624 2,977 3,326 3,787 4,140
15 0,691 1,341 1,753 2,131 2,602 2,947 3,286 3,733 4,073
16 0,690 1,337 1,746 2,120 2,583 2,921 3,252 3,686 4,015
17 0,689 1,333 1,740 2,110 2,567 2,898 3,222 3,646 3,965
18 0,688 1,330 1,734 2,101 2,552 2,878 3,197 3,610 3,922
19 0,688 1,328 1,729 2,093 2,539 2,861 3,174 3,579 3,883
20 0,687 1,325 1,725 2,086 2,528 2,845 3,153 3,552 3,850
21 0,686 1,323 1,721 2,080 2,518 2,831 3,135 3,527 3,819
22 0,686 1,321 1,717 2,074 2,508 2,819 3,119 3,505 3,792
23 0,685 1,319 1,714 2,069 2,500 2,807 3,104 3,485 3,768
24 0,685 1,318 1,711 2,064 2,492 2,797 3,091 3,467 3,745
25 0,684 1,316 1,708 2,060 2,485 2,787 3,078 3,450 3,725
26 0,684 1,315 1,706 2,056 2,479 2,779 3,067 3,435 3,707
27 0,684 1314 1,703 2,052 2,473 2,771 3,057 3,421 3,689
28 0,683 1,313 1,701 2,048 2,467 2,763 3,047 3,408 3,674
29 0,683 1,311 1,699 2,045 2,462 2,756 3,038 3,396 3,660
30 0,683 1,310 1,697 2,042 2,457 2,750 3,030 3,385 3,646
35 0,682 1,306 1,690 2,030 2,438 2,724 2,996 3,340 3,591
40 0,681 1,303 1,684 2,021 2,423 2,704 2,971 3,307 3,551
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Tabela 32 - Tabela da distribuicio t de “Student” com valores criticos ou
tabelados unilaterais para diversos niveis de significancia

areaindicada (conclusdo)

4

(valor tabulado)

Area na cauda superior

gl
0,25 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005 | 0,0025 [ 0,001 0,0005

45 0,680 1,301 1,679 2,014 2,412 2,690 2,952 3,281 3,520
50 0,679 1,299 1,676 2,009 2,403 2,678 2,937 3,261 3,496
z 0,674 1,282 1,645 1,960 2,326 2,576 2,807 3,090 3,291

Tabela 33 - Distribuic¢do de t de “Student” bilateral

(continua)

gl\P | 0,90 | 0,80 | 0,70 | 0,60 | 0,50 | 0,40 | 0,30 | 0,20 | 0,10 | 0,05 | 0,02 | 0,01 | 0,001

01 0,158 |0,325 |0,510 (0,727 | 1,000 | 1,376 | 1,963 |3,078 | 6,314 |12,706 | 31,821 | 63,657 | 636,619

02 0,142 | 0,289 |0445 (0617 |0816 | 1,061 | 1,386 | 1,886 |2,920 [4,303 |6965 |9925 |31,598

03 0,137 | 0,277 0,424 |0,584 |0,765 |0,978 | 1,250 | 1,638 | 2,353 3,182 |4,541 |5541 |12,924

04 0,134 | 0271 |0414 |[0569 |[0,741 |0,941 | 1,190 | 1,533 | 2,132 |2,776 |3,747 |4,604 |8,610

05 0,132 | 0,267 |0,408 0,559 |[0,727 |0,920 | 1,156 | 1,476 | 2,015 |2,571 |3,365 |4,032 |6,869

06 0,131 |0,265 |0,404 |0,553 |[0,718 | 0,906 | 1,134 | 1,440 | 1,943 (2,447 |3,143 |3,707 |5959

07 0,130 | 0,263 |0,402 |0,549 |[0,711 | 0,896 | 1,119 | 1,415 | 1,895 |2,365 |2,365 |3,499 |5,408

08 0,130 | 0,262 |0,399 |0,546 |0,706 |0,889 | 1,108 | 1,397 | 1,860 2,306 |2,896 |3,355 |5,041

09 0,129 |0,261 |0,398 |0,543 |[0,703 | 0,883 | 1,100 | 1,383 | 1,833 [2,262 |2,821 |3,250 |4,781

10 0,129 |0,260 |0,397 0,542 |0,700 |0,879 | 1,093 | 1,372 | 1,812 |2,228 |2,764 |3,169 | 4,587

11 0,129 | 0,260 |0,396 |0,540 |[0,697 |0,876 | 1,088 |1,363 | 1,796 |2,201 |2,718 |3,106 | 4,437

12 0,128 |0,259 |0,395 |[0,539 |[0,695 |0,873 | 1,083 |1,356 | 1,782 |2,179 |2,681 |3,055 |4,318

13 0,128 |0,259 0,394 0,538 |[0,694 |0,870 | 1,079 | 1,350 | 1,771 [2,160 |2,650 |3,012 |4,221

14 0,128 0,258 0,393 |0,537 |0,692 |0,868 | 1,076 | 1,345 | 1,761 |2,145 |2,624 |2,977 |4,140

15 0,128 |0,258 0,393 |0,536 |[0,691 |0,866 |1,074 | 1,341 | 1,753 |2,131 |2,602 |2947 |4,073

16 0,128 0,258 0,392 0,535 |[0,690 |0,865 | 1,071 | 1,337 | 1,746 |2,120 |2,583 |2,921 |4,015

17 0,128 (0,257 0,392 |[0,534 |0,689 |0,863 |1,069 |1,333 | 1,740 |2,110 |2,567 |2,898 | 3,965

18 0,127 |0,257 0,392 |0,534 |0,688 |0,862 |1,067 |1,330 | 1,734 |2,101 |2,552 |2,878 |3,922

19 0,127 | 0,257 0,391 |[0,533 |[0,688 |0,861 | 1,066 |1,328 | 1,729 |2,093 |2,539 |2861 |3,883
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Tabela 33 - Distribui¢ao de t de “Student” bilateral

(conclusio)

gl\P | 0,90 | 0,80 | 0,70 | 0,60 | 0,50 | 0,40 | 0,30 | 0,20 | 0,10 | 0,05 | 0,02 | 0,01 | 0,001

20 0,127 [0,257 0,391 |0,533 |0,687 |0,860 |1,064 |1,325 | 1,725 |2,086 |2,528 |2,845 | 3,850

21 0,127 [0,257 0,391 0,532 | 0,686 | 0,859 |1,063 |1,323 | 1,721 [2,080 |2,518 |2,831 |3,819

22 0,127 [0,256 |0,390 |0,532 |0,686 |0,858 [1,061 |1,321 |1,717 |2,074 |2,508 |2,819 |3,792

23 0,127 0,256 |0,390 |0,532 |0,685 |0,858 [1,060 |1,319 |1,714 |2,069 |2,500 |2,807 | 3,767

24 0,127 0,256 0,390 |0,531 | 0,685 | 0,857 [1,059 | 1,318 | 1,711 |2,064 |2,492 |2,797 |3,745

25 0,127 0,256 |0,390 |0,531 |0,684 | 0,856 |1,058 | 1,316 | 1,708 |2,060 |2485 |2,787 |3,726

26 0,127 0,256 0,390 |0,531 |0,684 | 0,856 |1,058 | 1,315 | 1,706 |2,056 |2,479 |2,779 | 3,707

27 0,127 [0,256 |0,389 0,531 | 0,684 | 0,856 |1,057 | 1,314 | 1,703 |2,052 |2,473 |2,771 | 3,690

28 0,127 10,256 |0,389 [0,530 | 0,683 |0,856 | 1,056 | 1,313 [ 1,701 | 2,048 2467 |2,763 |3,674

29 0,127 0,256 |0,389 0,530 | 0,683 | 0,854 [1,055 | 1,311 | 1,699 |2,045 |2,462 |2,756 | 3,659

30 0,127 [0,256 |0,389 0,530 |0,683 | 0,854 [1,055 | 1,310 | 1,697 |2,042 |2457 |2,750 | 3,646

40 0,126 [0,255 |0,388 |[0,529 |0,681 |0,851 [1,050 | 1,303 | 1,684 2,021 |2,423 |2,704 | 3,551

60 0,126 |0,254 |0,387 |0,527 | 0,679 | 0,848 [1,046 | 1,296 | 1,671 |2,000 |2,390 |2,660 | 3,460

120 (0,126 |0,254 0,386 |[0,526 |0,677 (0,845 | 1,041 | 1,289 [1,658 | 1,980 2,358 |2,617 |[3,373

oo 0,126 [0,253 0,385 0,524 |0,674 | 0,842 [ 1,036 | 1,282 | 1,645 [ 1,960 |2,326 |2,576 | 3,291

Tabela 34 - Distribui¢ao “F” de Snedecor-Fisher, mostrando os valores

criticos ou tabelados para o nivel de significincia de 0,10

(continua)
area=0,10
F (valortabulado)
gl do graus de liberdade no numerador
denominador 2 3 4 5 6 7 3 9 10

1 39,86 | 49,50 | 53,59 | 55,83 | 57,24 | 58,20 | 58,91 | 59,44 | 59,86 | 60,19
2 8,53 | 900 [ 9,16 | 924 | 9,29 | 933 | 9,35 | 9,37 | 938 | 9,39
3 554 | 546 | 539 | 534 | 531 | 528 | 527 | 525 | 524 | 5,23
4 4,54 | 4,32 | 4,19 | 4,11 | 4,05 | 4,01 | 3,98 | 3,95 | 3,94 | 3,92
5 4,06 | 3,78 | 3,62 | 3,52 | 345 | 3,40 | 3,37 | 3,34 | 3,32 | 3,30
6 3,78 | 3,46 | 3,29 | 3,18 [ 3,11 | 3,05 | 3,01 | 2,98 | 2,96 | 2,94
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Tabela 34 - Distribuicio “F” de Snedecor-Fisher, mostrando os valores

criticos ou tabelados para o nivel de significancia de 0,10

(continua)
area=0,10
) F (valortabulado)
gl do graus de liberdade no numerador
denominador 2 3 4 5 6 7 8 9 10

7 3,59 | 3,26 | 3,07 | 296 | 2,88 | 2,83 | 2,78 | 2,75 | 2,72 | 2,70
8 3,46 | 3,11 | 2,92 | 2,81 | 2,73 | 2,67 | 2,62 | 2,59 | 2,56 | 2,54
9 3,36 | 3,01 | 2,81 | 2,69 | 2,61 | 2,55 | 2,51 | 2,47 | 2,44 | 2,42
10 3,29 | 2,92 | 2,73 | 2,61 2,52 | 2,46 | 2,41 | 2,38 | 2,35 | 2,32
11 3,23 | 2,86 | 2,66 | 2,54 | 2,45 | 2,39 | 2,34 | 2,30 | 2,27 | 2,25
12 3,18 | 2,81 | 2,61 | 2,48 | 2,39 | 2,33 | 2,28 | 2,24 | 2,21 | 2,19
13 3,14 | 2,76 | 2,56 | 2,43 | 2,35 | 2,28 | 2,23 | 2,20 | 2,16 | 2,14
14 3,10 | 2,73 | 2,52 | 2,39 | 2,31 | 2,24 | 2,19 | 2,15 | 2,12 | 2,10
15 3,07 | 2,70 | 2,49 | 2,36 | 2,27 | 2,21 | 2,16 | 2,12 | 2,09 | 2,06
16 3,05 | 2,67 | 2,46 | 2,33 | 2,24 | 2,18 | 2,13 | 2,09 | 2,06 | 2,03
17 3,03 | 2,64 | 2,44 | 2,31 | 2,22 | 2,15 | 2,10 | 2,06 | 2,03 | 2,00
18 3,01 | 2,62 | 2,42 | 2,29 | 2,20 | 2,13 | 2,08 | 2,04 | 2,00 | 1,98
19 2,99 | 2,61 | 2,40 | 2,27 | 2,18 | 2,11 | 2,06 | 2,02 | 1,98 | 1,96
20 2,97 | 2,59 | 2,38 | 2,25 | 2,16 | 2,09 | 2,04 | 2,00 | 1,96 | 1,94
21 2,96 | 2,57 | 2,36 | 2,23 | 2,14 | 2,08 | 2,02 | 1,98 | 1,95 | 1,92
22 2,95 | 2,56 | 2,35 | 2,22 | 2,13 | 2,06 | 2,01 | 1,97 | 1,93 | 1,90
23 2,94 | 2,55 | 2,34 | 2,21 | 2,11 | 2,05 | 1,99 | 1,95 | 1,92 | 1,89
24 2,93 | 2,54 | 2,33 | 2,19 | 2,10 | 2,04 | 1,98 | 1,94 | 1,91 | 1,88
25 2,92 | 2,53 | 2,32 | 2,18 | 2,09 | 2,02 | 1,97 | 1,93 | 1,89 | 1,87
26 2,91 | 2,52 | 2,31 | 2,17 | 2,08 | 2,01 | 1,96 | 1,92 | 1,88 | 1,86
27 2,90 | 2,51 | 2,30 | 2,17 | 2,07 | 2,00 | 1,95 | 1,91 | 1,87 | 1,85
28 2,89 | 2,50 | 2,29 | 2,16 | 2,06 | 2,00 | 1,94 | 1,90 | 1,87 | 1,84
29 2,89 | 2,50 | 2,28 | 2,15 | 2,06 | 1,99 | 1,93 | 1,89 | 1,86 | 1,83
30 2,88 1 249 | 2,28 | 2,14 | 2,05 | 1,98 | 1,93 | 1,88 | 1,85 | 1,82
35 2,85 2,46 | 2,25 | 2,11 | 2,02 | 1,95 | 1,90 | 1,85 | 1,82 | 1,79
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Tabela 34 - Distribui¢ao “F” de Snedecor-Fisher, mostrando os valores

criticos ou tabelados para o nivel de significincia de 0,10

(conclusio)
area=0,10
L =
F (valortabulado)
gl do graus de liberdade no numerador
denominador 2 3 4 5 6 7 3 9 10
40 2,84 | 2,44 | 2,23 | 2,09 | 2,00 | 1,93 | 1,87 | 1,83 | 1,79 | 1,76
45 2,82 | 2,42 | 2,21 | 2,07 | 1,98 | 1,91 | 1,85 | 1,81 | 1,77 | 1,74
50 2,81 | 2,41 | 2,20 | 2,06 | 1,97 | 1,90 | 1,84 | 1,80 | 1,76 | 1,73
100 2,76 | 2,36 | 2,14 | 2,00 | 1,91 | 1,83 | 1,78 | 1,73 | 1,69 | 1,66

Tabela 35 - Distribui¢ao “F” de Snedecor-Fisher, mostrando valores os
criticos ou tabelados para o nivel de significdncia de 0,05
(continua)

area = 0,05

/

F (valor tabulado)

graus de liberdade no numerador

gldo
denominador 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 161,45 (199,50 | 215,71 | 224,58 | 230,16 | 233,99 | 236,77 | 238,88 | 240,54 | 241,88
2 18,51 19,00 | 19,16 19,25 | 19,30 | 19,33 | 19,35 | 19,37 19,38 19,40
3 10,13 9,55 9,28 9,12 9,01 8,94 8,89 8,85 8,81 8,79
4 7,71 6,94 6,59 6,39 6,26 6,16 6,09 6,04 6,00 5,96
5 6,61 5,79 541 5,19 5,05 4,95 4,88 4,82 4,77 4,74
6 599 514 4,76 4,53 4,39 4,28 421 4,15 4,10 4,06
7 5,59 4,74 4,35 4,12 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64
8 532 4,46 4,07 3,84 3,69 3,58 3,50 3,44 3,39 3,35
9 5,12 4,26 3,86 3,63 3,48 3,37 3,29 3,23 3,18 3,14
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Tabela 35 - Distribuicio “F” de Snedecor-Fisher, mostrando valores os
criticos ou tabelados para o nivel de significancia de 0,05

(conclusao)

area = 0,05

/

= =

F (valor tabulado)

gldo graus de liberdade no numerador
denominador 1 2 3 4 5 6 7 38 9 10
10 4,96 4,10 3,71 3,48 3,33 322 3,14 3,07 3,02 2,98
11 4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85
12 4,75 3,89 3,49 3,26 3,11 3,00 291 2,85 2,80 2,75
13 4,67 3,81 341 3,18 3,03 2,92 2,83 2,77 2,71 2,67
14 4,60 3,74 3,34 311 2,96 2,85 2,76 2,70 2,65 2,60
15 4,54 3,68 3,29 3,06 2,90 2,79 2,71 2,64 2,59 2,54
16 4,49 3,63 3,24 3,01 2,85 2,74 2,66 2,59 2,54 2,49
17 4,45 3,59 3,20 2,96 2,81 2,70 2,61 2,55 2,49 2,45
18 4,41 3,55 3,16 2,93 2,77 2,66 2,58 2,51 2,46 2,41
19 4,38 3,52 3,13 2,90 2,74 2,63 2,54 2,48 242 2,38
20 4,35 3,49 3,10 2,87 2,71 2,60 2,51 2,45 2,39 2,35
21 4,32 347 3,07 2,84 2,68 2,57 2,49 2,42 2,37 2,32
22 4,30 3,44 3,05 2,82 2,66 2,55 2,46 2,40 2,34 2,30
23 4,28 3,42 3,03 2,80 2,64 2,53 2,44 2,37 2,32 2,27
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25
25 4,24 3,39 2,99 2,76 2,60 2,49 2,40 2,34 2,28 2,24
26 4,23 3,37 2,98 2,74 2,59 2,47 2,39 2,32 2,27 2,22
27 4,21 3,35 2,96 2,73 2,57 2,46 2,37 2,31 2,25 2,20
28 4,20 3,34 2,95 2,71 2,56 2,45 2,36 2,29 2,24 2,19
29 4,18 3,33 2,93 2,70 2,55 2,43 2,35 2,28 2,22 2,18
30 4,17 3,32 2,92 2,69 2,53 2,42 2,33 2,27 2,21 2,16
35 4,12 3,27 2,87 2,64 2,49 2,37 2,29 2,22 2,16 2,11
40 4,08 3,23 2,84 2,61 2,45 2,34 2,25 2,18 2,12 2,08
45 4,06 3,20 2,81 2,58 2,42 2,31 2,22 2,15 2,10 2,05
50 4,03 3,18 2,79 2,56 2,40 2,29 2,20 2,13 2,07 2,03
100 3,94 3,09 2,70 2,46 2,31 2,19 2,10 2,03 1,97 1,93
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Tabela 36 - Valores criticos de “Z” para alguns niveis de significancia (a)
mais comuns na constru¢ao de intervalos de confianga e aplicagdo de

testes de hipoteses

A tabela seguinte, que fornece os valores criticos ou tabelados de
“Z” para ambos os testes unilateral e bilateral e também para interva-
los de confianga em varios niveis de significincia a, pode revelar-se
util como referéncia. Os valores criticos de “Z”, para outros niveis de
significancia, sdo determinados mediante o uso das tabelas de areas
sob a curva normal.

NIVEL DE
SIGNIFICANCIA O

VALORES CRITICOS
DE Z PARA TESTES 5330
DE HIPOTESES -1,280 -1,645 oU -2,580 -2,880
E INTERVALOS OU1,280 | OUL645 | .0 | OU2580 | OU 2,880
DE CONFIANCA ’
UNILATERAIS

VALORES CRITICOS
DE Z PARA TESTES
DE HIPOTESES -1,645 -1,960 -2,580 -2,810 -3,080
E INTERVALOS E 1,645 E 1,960 E 2,580 E 2,810 E 3,080
DE CONFIANCA
BILATERAIS

0,10 0,05 0,01 0,005 0,002
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APENDICE D

TERMOS PROPRIOS OU DE USO CORRENTE NA APLICACAO
DA TEORIA DOS TESTES OU PROVAS DE HIPOTESES OU DE
SIGNIFICANCIA E EXERCICIOS RESOLVIDOS

Na estatistica experimental, alguns termos de uso préprio ou corrente
devem ser conhecidos pelo pesquisador a fim de que possa aplicar de
forma mais eficiente a ferramenta estatistica dos testes ou provas de
hipéteses ou de significancia, tais como:
Delineamento experimental: E o plano, desenho ou formato uti-
lizado na experimentac¢do de como se distribuem ou se aplicam os
tratamentos ou fatores experimentais, nas unidades experimentais
ou parcelas, em um amplo entendimento das analises a serem feitas
quando todos os dados estiverem disponiveis.
Tratamento ou Fator experimental: E 0 método ou processo em
que se comparam seus efeitos sobre as unidades experimentais.
Unidade experimental ou Parcela experimental: E a menor por¢io
fisica do material experimental sobre o qual se aplicam os tratamentos.
Repeti¢do: E o niimero de vezes em que se repetem os tratamentos
nas unidades experimentais.
Casualizagio ou Aleatoriza¢do ou Sorteio dos tratamentos: E o
processo de distribui¢do casual dos tratamentos nas unidades expe-
rimentais, mediante um dispositivo de sorteio, como pedagos de
papeis numerados, ou digitos em uma tabela de nimeros aleatorios
ou por meio de uma calculadora ou computador usando a fungdo
RANDOM, de tal forma que cada tratamento tenha a mesma pro-
babilidade de ser aplicado nas unidades experimentais.
Controle local ou Bloqueamento: E o processo de formacio de
estratos homogéneos de unidades experimentais, restringindo a

casualizacdo, com o objetivo de se conseguir minimizar o grau de
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variabilidade de unidades experimentais mais proximas. Por exem-
plo, a formacdo de blocos no delineamento experimental em blocos
completos casualizados.

Variavel resposta ou Dependente: E o valor da medida, mensuragio
ou contagem das respostas dos efeitos dos tratamentos ensaiados
ou comparados nas unidades experimentais, como, por exemplo,
temos a produgao leiteira de uma vaca em quilogramas por dia
(kg/dia) depois de receber tratamento com ragao enriquecida com
proteinas a base de soja.

Tratamento controle ou Testemunha ou Placebo: E o tratamento
ou fator padrdo ou de referéncia, antigo ou quando as parcelas nao
recebem tratamento novo.

Unidade de medida (contagem ou mensuracao): E a unidade utili-
zada para contar, enumerar ou mensurar a variavel resposta obtida
apos a aplicacao da prova ou teste de hipodtese, como, por exemplo,
gramas, centimetros, graus Celsius, tonelada por hectare, etc. Deve
ser escolhida durante o periodo do planejamento experimental.
Arranjo experimental: Termo que se refere a combinagao dos fato-
res ou tratamentos experimentais em seus diversos niveis em que
podem e devem ser combinados, como, por exemplo, nos arranjos
fatoriais 3 por 4, onde se tem trés tratamentos em quatro niveis

quantitativos ou qualitativos.

Simbologia ou nomenclatura usada
nos testes de hipoteses:

De modo geral, as hipéteses sdo testadas em trés niveis de significancia,

quais sejam: 1%, 5% e 10% e raramente 0,1%. Escolhe-se para apresentar

a conclusdo o menor valor de alfa (a) capaz de rejeitar a hipotese H .
Se nenhum dos niveis conseguir rejeitar a hipétese H , diz-se que o

teste é nao significativo. Se o menor valor de alfa que rejeita a hipotese
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H, é, por exemplo, 5%, diz-se que o teste ¢ significativo ao nivel de
probabilidade de 5%. As decisdes associadas a esses niveis de signi-
ficancia costumam ser assim classificadas conforme a Tabela abaixo:
Por exemplo, se rejeitarmos a hipétese H, a 5% de probabilidade (o
valor da estatistica teste cai dentro da regido de rejeicdo da hipdtese
H,), coloca-se 1 (um) asterisco(*) no canto superior direito do valor
da estatistica teste; por outro lado, se aceitar a hipétese H (o valor
da estatistica teste cai dentro da regido de aceitagdo da hipétese H ),
coloca-se o simbolo n.s. (nao significativo) no canto sup%crior direito

do valor da estatistica teste. Por exemplo, Z, ... =+ 3,58 ,ouainda
n.s.
Lopsry =+1,327°.

Tabela - Classificagdo dos niveis de significancia alfa (a) ou p

Nivel de significancia alfa (a) | Conclusdo Simbologia
Valor de alfa menor ouiguala | Diferen¢a muito Trés asteriscos (***)
It t
0,1% (a < 0,1%) aramen'e
significante ou
significativa
Valor de alfa menor ouigual a | Diferenca altamente | Dois asteriscos (**)
1% (@ < 1%) significante ou
significativa
Valor de alfa entre 1% e 5% Diferenca Um asterisco (*)
(1% <a<5% ) significante ou
significativa
Valor de alfa entre 5% e 10% Diferenca Um asterisco (*)
(5% < @ <10%) provavelmente
significante ou
significativa
Valor de alfa maior que 10% Diferenca nio ns.
(@ >10%) significante ou ndo
significativa
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1. TIPOS DE TESTES PARAMETRICOS: TESTES DE HIPOTE-
SES ESTATISTICAS PARAMETRICOS: TESTES REFERENTES A
MEDIAS, VARIANCIAS E PROPORCAO

1.1 Teste de hipdtese para a média ou de conformidade de uma
média (4 ) de uma populagio infinita, normal, com variancia
(o?) conhecida [amostra grande (n>30) ou pequena (n<30)], ou
variancia (o) desconhecida [amostra grande (n > 30)]

1.1.1 O teste de hipdtese

gg’ OTESE ESTATISTICA HIPOTESE | REGIAO CRITICA
NULIDADE | TESTE ALTERNA- | OU REGIAO DE REJEICAO DA
H TIVAH, | HIPOTESE H, [RRH,]
= X — < Z<-7
A= Zrpsre = Xt H=H (@)
o >
— H >l Z 227
Jn («)
ou H# Ky ZS—Za e ZZZa
X4, (3) (3)
Y- S
Jn
com O conhecido
ou nao

O teste de conformidade de uma média tem por objetivo verificar
se a média u de uma populagdo € ou ndo igual a um valor dado . A
hipétese nula é, portanto: H, : u = u,, e rejeitamos, evidentemente,
esta hipotese quando a média observada é muito diferente do valor
teorico g,

171



1.1.2 Exercicio de aplicagao

Sabe-se que certa linhagem de camundongo da linhagem C57BL6],
alimentada com uma ragdo padrio, tem um aumento médio de peso
igual a 64 gramas durante os trés primeiros meses de vida. Um lote
(amostra) de 81 camundongos dessa linhagem foi alimentado com
uma nova ra¢do, mantendo-se as condi¢des ambientais padroniza-
das. O aumento médio de peso observado nos camundongos foi de
X =60,75 g, com desvio padrdo de S = 3,84 g. A nova ragdo tem a
mesma eficiéncia alimentar da raga padrao? Use a = 0,05.

n=81, X=60,75,S = 3,84, u= =64

a) Hy:pu=64.
H1:ﬂ¢64

b) a=0,05; Zfyg57=%1,96
]
c)

Figura 8 - Curva do teste de hipdtese Z Bilateral mostrando

as regides criticas ou de rejei¢ao da hipdtese H .
Distribuicao Amostral
| damédiax

RAHo

RRHo (RC) RRHo (RC)
| 095 l
E . Z
-7,56 -1,96 Z=0 + 1,96

60,75— 64,00 _ —3,25
3,84 0,43

V81

d) Zppge = =-7,56
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|Z Feste| > Z(o 05] _» |-7,56/ > [1,96| - Entéo, rejeita-se a hipotese H

2

Um Asterisco (*) significa que se forem conduzidos 100 experi-
mentos desse tipo, utilizando a mesma metodologia, amostra, variavel
resposta, etc., assumindo-se que a hipétese de nulidade H_ ¢ verdadeira,
assume-se um risco de 5% de probabilidade de rejeita-la, em média.
v) Conclusdes: De acordo com o teste Z, para a média “i” ao nivel de
5% de significdncia, pode-se concluir que a nova ragdo tem eficiéncia
alimentar inferior a da ra¢ao padrio, de forma que a ragao padrio é a
melhor entre as duas ensaiadas.

1.2 Teste de hipdtese para a média ou de conformidade de uma

média ( £/ ) de uma populagao infinita, aproximadamente normal
2

com variancia (O ") desconhecida e amostra pequena (n < 30)

1.2.1 O teste de hipdtese

REGIAO
, CRITICA
. HIPOTESE N
HIPOTESE DE . OU REGIAO
NULIDADE H, ESTATISTICA TESTE ?ILTERNATIVA DE REJEICAO
1 DA HIPOTESE
H, [RRH]
1= U, X - K<ty )
Lrpste = s com >
\/_ H > My tz t(V;a)
n
M * N, t<—t
&
V=n-1G.L., 2
ecom ¢ desconhecido e 1>t
&
2
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O teste de conformidade de uma média tem por objetivo verificar
se a média p de uma populagdo € ou ndo igual a um valor dado p, A
hipétese nula é, portanto, H,, : y = u, , e rejeitamos, evidentemente,
esta hipotese quando a média observada é muito diferente do valor

tedrico g,
1.2.2 Exercicio de aplicagao

Em um seringal, localizado no estado do Acre, no qual se utiliza o pro-
cesso convencional de sangria em 2012, a produgao média de borracha
seca é de 26 g/arvore/corte. Tomou-se uma amostra ao acaso composta
de 25 seringueiras, as quais foram sangradas usando-se um novo pro-
cesso, tendo produzido 28 g em média, com desvio padrdo de 4g. O
novo processo é mais eficiente do que o convencional? Use a = 5%.

Sendo que p =y, = 26.

n=25 X =28; § =4

V=n-1=25-1=24

1[24;0’05] =+1,711
a)H:pu=p,=26

H:pu>p>26

— — 50/. —

b) a =0,05 =5%; 1[24;0’05] =+1,711

9

l_ Distribui¢io amostral do estimador (ou da média) X

RRHo(RC)

[/

+1,711
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28—26 _ 2 *

4) Lrgsre = Copservavo = Learcurano = 4 0,8 =25
9

V25

Como o valor do t teste é maior do que o valor do t tabelado ou
critico, isto é: 2,5 > l‘[2 40,05] = * L1711, rejeita-se a hipotese H

5) Conclusdes: Baseado no teste “t” de “Student” para a média, com 24
graus de liberdade e ao nivel de 5% de significancia, pode-se concluir
que o novo processo de sangria das seringueiras ¢ mais eficiente do
que o processo convencional, no que se refere a induzir uma maior
producdo média de borracha seca das seringueiras em g/arvore/corte.

1.3 Teste de hipdtese para a diferenca entre as médias ( W= i, ) de
duas popula¢des infinitas, com variancias (0'12 eo, ) conhecidas
[amostras grandes e independentes (n,> 30 e n,> 30) ou pequenas
(n,< 30 en < 30)] ou com variancias desconhecidas [amostras gran-
des (n >30en_>30)].
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1.3.1 O teste de hipotese

REGIAO
HIPO- . CRITICA
HIPOTESE -
TESE DE p OU REGIAO DE
NULIDA- ESTATISTICA TESTE ?;’ffﬁNA- REJEIC A0 DA
DEH, ! HIPOTESE H,
[RRH,]
H=H 7 _(XI_XZ)_(ﬂl_:uz) o< iy ZS_Z(a)
TESTE —
/11_/12 £+i; ﬂ1>ﬂ2 ZZZ((Z)
= 0 l’l1 n2 ,ll] #* /‘lz Z S —Z
v v a
(¥i-X:)- (- 1) 5)
Zz TESTE — > 2
s, 8 N
n e 727 (g)
2
o, e 0, conhecidos.
ou ndo conhecidos.

1.3.2 Exercicio de aplicagdo

Um experimento aleatério, conduzido no Estado de Sao Paulo em 2012,
consistiu em comparar os pesos vivos ao nascer, em quilogramas, de
animais bovinos (bezerros) machos das racgas Gir e Guzera da estagao
experimental de zootecnia de Sertaozinho, do instituto de Zootecnia da
secretaria da Agricultura de Sao Paulo, ao nivel de 5% de Probabilidade.

Pesos vivos ao nascer (kg) de bezerros machos zebu, onde:
n; =40; X1 = 28,3 Kg; S =108,37 Kg?; §; =10,41 Kg
ny =50; X2 = 23,5 Kg; S5 = 49,70 Kg?; S, = 7,05 Kg

a)Ho: g, = g1, " pt, — jt, = 0
Hep # 4,

b) a = 0,05 = 5%;
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/ =+1,96

Distribui¢io amostral do estimador
(ou da diferenca entre médias) [71 —71]

RRHo (RC) RRHo(RC)

-1,96 +1,96 7
d)
7 .7 _ (283-235)-0 _ 48-0 __ 48 48 %
TESTE T cALeuLAbo \/(10,41)2 (7,05  /2,7092+0,99405 [3,70325 19244 ’
+
40 50

Como o valor do Z teste é maior do que o valor do Z tabelado ou
critico, isto, &, 2,5 > Z[o,os] =+ 1,96, rejeita-se a hipotese H_

e) Conclusdes: De acordo com o teste Z para a diferenga entre médias,
ao nivel de 5% de significincia, conclui-se que os pesos vivos médios
ao nascer, em quilogramas, dos bezerros machos Zebu foram estatis-
ticamente ou significativamente diferentes. Os animais da raga Gir
foram os de maior peso, portanto sdo animais com maior aptidao para
formagao de Plantel ou rebanho para abate, corte ou engorda.
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1.4 Teste de hipotese para a diferenca entre as médias ( M= ,uz)
de duas popula¢des infinitas, aproximadamente normais, com
variancias (0'12 e 0'22) desconhecidas e estatisticamente iguais
(0'12 =0, = 0'2) , ou seja, populacoes homocedasticas e amostras
pequenas e independentes

(N,< 30 e n< 30).

1.4.1 O teste de hipotese

HIPO- ) REGIAO CRITI-
TESE DE ) HIPOTESE | CA OU REGIAO
NULIDA- ESTATISTICA TESTE ALTERNA- | DEREJEICAO

DEH TIVAH, DA HIPOTESE

’ H, [RRH,]
=1 (X1—Xz)—(ﬂ1—/t2) M, <ﬂ2 t<-—t Via)
trgsre = ’ H
B—p, =0 SP-\/1+1 PR
n, n, (V)

/‘1¢:uz tS—t(

comV =n+n,-2,e

o, =0, mas desconhecidos, sendo e t2 t( a)
Vi
n,-1)8; +(n,-1)S; 2
S?= ( 1 1 2 2 S = (Sz
i n+n,—2 €5 ’
SZ
;‘/IAIOR < 4 e
S
MENOR

V=v, +v,=(n,-1)+(n,-1)=n, +n,-2

1.4.2 Exercicio de aplicagao

Realizou-se um experimento aleatério em uma granja localizada em
Mossoro, RN, em 2012, com 340 aves de pintos machos de um dia de
idade, dalinhagem Ross, com o objetivo de estudar o efeito da fonte de
fosforo no ganho de peso das aves em gramas. Usou-se 10 repeticdes
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por tratamento e 17 pintos por parcela. Os resultados para ganho de
peso médio por parcela em gramas estao mostrados na tabela abaixo.

Tabela 4: Dados de ganhos de peso de pintos machos de

um dia de idade submetidos a tratamentos diferentes

Termofosfato Magnesiano (X,) Fosfato Bicalcico (X,)
63,0 60,9 90,0 91,8
62,5 62,5 90,6 92,0
61,9 63,8 91,7 92,3
60,7 62,0 90,9 90,6
63,2 61,8 90,3 91,2

X, +X,+ X, +Xx,+ 0+ X,

Sendo que, Xu =
17

=63,0 g

Onde temos os seguintes dados:
n =10; X1=62,23 g; 52 =0,96 g%; 5, =0,98 g
ny,=10; X2 =91,14 g; §2 = 0,61 g%; 5, =0,78 g

a) Verificar se existe efeito significativo da fonte de fosfato, isto &, se
os ganhos médios de pesos em gramas sdo estatisticamente iguais, ou
ainda se existe igualdade entre os tratamentos ensaiados, considerando
a = 0,05.
2
SMA[OR 0’96

cAL . ~ s . 2 2 2
5 = =1,6 < 4. Portanto, as variancias sdo iguais, o;, = 0, =0
SMENOR 0’61

0 que nos mostra populagdes homoscedasticas.

=+ 2,101

t
V = 104+10-2=18; [18; 0905}
2
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5 = (m, —1)87 +(n, ~1)s7 _ (10-1) 0,96+ (10-1) 0,61 _ (9)0,96+(9) 0,61 _ 14,13 _ 0,785,
n+m, -2 10+10—2 10+10-2 18

S, =4/0,785; S_=0,886

a) Ho: Mi =My Wh—ly=
Hi: u # 4,

b) a = 0,05 = 5%;

=+ 2,101

2

t
c) [ 18; 0,05}

Distribui¢iio amostral do estimador
(ou da diferenca entre médias) [yl = }z]

RRHo(RC) RRHo(RC)
2
B
. /”// S e >
-2,101 +2,101 t

d)
P _¢ (62,23-91,14)-0  -2891-0  -2891 129"
TESTE — YOBSERVADO — “CALCULADO — - - - >

44 42

0.886. %Jr% 0,886(0,447)  0,3960

Como o valor do “t” teste ou t observado é maior do que o valor do
“t” tabelado ou critico, isto é,-72,99 < -2,101, ou |- 72,99| > |- 2,101/, quer
dizer 72,99 > 2,101, entdo rejeita-se a hipétese H, Em outras palavras, o
“t” observado é significativo a 5% de probabilidade, razdo pela qual se
rejeita a hipotese H .
e) Conclusoes: Baseado no teste “t” de “Student” para a diferenca entre
médias, com 18 graus de liberdade e ao nivel de 5% de probabilidade,
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pode-se concluir que houve efeito significativo da fonte de fosfato, isto
¢, houve diferenca estatistica (significativa) entre os ganhos de peso
vivo médio dos pintos machos de um dia de idade da Linhagem Ross,
ou seja, a melhor fonte de fosfato é o fosfato bicalcico.

1.5 Teste de hipdtese para a propor¢io (p) de uma populagao infi-
nita, normal, e com amostra grande (n > 30)

1.5.1 O teste de hipotese

HIPOTESE HIPOTESE gg%&gglgl;&
DE NULIDA- | ESTATISTICATESTE | ALTERNA- - -
DEH TIVAH JEICAO DA HIPO-
0 1 TESE H, [RRH_]
P=P, _P-P P < P, Zs—Z(a)
ZTESTE - P > P
I)Oqo 0 Z > Z(a)
n P+ P, 7<—7
~ . . a
com populacio infinita, e [SJ
nP>5,n4>5
X ’ e 2227 "
h (9
U 1- Po

1.5.2 Exercicio de aplicagdo

Em uma granja localizada no municipio de Mossord, RN, selecionou-se
em 2012 uma amostra aleatdria de 800 coelhos da raca Nolfox, a qual
apresentou 480 machos. Ao nivel de 1% de significdncia, pode-se concluir
que ha prevaléncia (predominancia) de coelhos machos nessa granja?

P(sucesso) = numero de coelhos machos

n 800

181



P, =0,50=50% e q,=1-0,50=0,50=50%
a) Ho: P=P, P =50%=0,50

H;: P>50%
b) a=0,01=1%; Z [0,01] = +2,33

<)

Distribui¢fio amostral do estimador
(ou da proporgio) p = i

RRHo(RC)
7 K
777

Nv

+2,33

d)

0,60—0,50 __ 0,1000000 _ _ =
0,50(1—0,50) 0,0176776
800

VA reste = £ opservano = £ carcurapo =

Como o valor do “Z” teste ou “Z” observado é maior do que o valor
do “Z” tabelado ou “Z” critico, isto é, 5,7 > + 2,33, rejeita-se a hipotese H_

e) Conclusoes: De acordo com o teste “Z” para a propor¢ao, ao nivel
de 1% de probabilidade ou significancia, pode-se concluir que ha pre-
valéncia de coelhos machos nessa granja, ou melhor, nessa populagao
de coelhos da Raga Nolfox.
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