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Analise descritiva

O que é? Normalmente é a primeira analise feita depois de coletados os
dados.
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Analise descritiva

O que é? Normalmente é a primeira analise feita depois de coletados os
dados.

Para que serve?
conhecer as variaveis do conjunto de dados;
conhecer o conjunto de dados como um todo;
validar o conjunto de dados;
verificar a existéncia de outliers;
identificar possivel associacdo entre variaveis;

formular novas hipéteses.

Introdugdo a Analise de Dados Juliana Cobre e Katiane Silva Concei¢do - NEA/ICMC/USP



Analise descritiva

O que é? Normalmente é a primeira analise feita depois de coletados os
dados.

Para que serve?
conhecer as variaveis do conjunto de dados;
conhecer o conjunto de dados como um todo;
validar o conjunto de dados;
verificar a existéncia de outliers;
identificar possivel associacdo entre variaveis;

formular novas hipéteses.

Como? Analise grafica e medidas descritivas.
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Populacio
O que é? E uma colecio completa de todos os elementos a serem
estudados e que possuem certa caracteristica em comum.
Exemplos

Brasileiros entre 16 e 25 anos;

Pecas produzidas em uma linha de producdo de uma fabrica;
Usuarios do sistema XYZ.

Classificacdo da populacdo

Populacéo finita: indastrias situadas no Estado de S3o Paulo.

Populac3o infinita: pressdo atmosféricas ocorridas em diversos
pontos do continente em determinado momento.

Qual a caracteristica que mais interessa de uma populacdo?
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DefinicGes

Variavel: Qualquer caracteristica de interesse associada aos elementos
de uma populacio.

Censo: E um conjunto de dados obtidos de todos os membros da
populacio.

Amostra: E um subconjunto finito de membros selecionados de uma
populacio.
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Coleta de dados

Os dados amostrais devem ser coletados de modo apropriado.

Se os dados n3o sdo coletados de modo apropriado podem ser initeis
para analise estatistica.

A coleta apropriada dos dados esta relacionada diretamente aos
objetivos do experimento e as conclusdes que se deseja chegar.

Existem diferentes técnicas de amostragem para coleta de dados.

Nota: A ética € um ponto importante na elaboracio da coleta de dados.
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Técnicas de amostragem

Amostragem
Probabilistica

Amostragem por
Conglomerados

Amostragem
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Amostragem
Estratificada

Amostragem
Sistemdtica

Amostragem por
Conveniéncia

Amostragem
Aleatdria Simples
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Técnicas de amostragem

Amostragem probabilistica: Cada elemento da populagdo tem uma
chance conhecida de ser selecionado.

o Amostragem por conglomerado: Divide-se a populacdo em blocos
(homogéneos) e amostram-se os blocos aleatoriamente e todos os
individuos dentro do bloco sdo entrevistados.

o Amostragem estratificada: Divide-se a populacdo em grupo segundo
algum estrato (pelo menos dois), amostram-se aleatoriamente
individuos dentro de cada grupo.

o Amostragem sistematica: Selecionar um elemento da populagdo a
cada k.

o Amostragem aleatdria simples: Cada individuo tem a mesma chance
de ser amostrado.

Amostragem por conveniéncia: Coletam-se elementos de facil
acesso ou de interesse para o estudo.
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Classificacdo de variaveis

Classificacdo segundo a natureza

Nominal
Qualitativa
Ordinal
Discreta
Quantitativa
Continua
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Classificacdo de variaveis

Variaveis qualitativas: Quando o resultado da observagio é
apresentado na forma de qualidade ou atributo.

Exemplos: Sexo; religido; estado civil; setor de atividade econdémica;
porte de empresa; grau de escolaridade; etc.

o Variavel qualitativa nominal: Quando n3o existe qualquer ordenacido
para os resultados obtidos do processo de observacdo. Ex.: Sexo
(feminino, masculino); setor de atividade econémica (industrial,
comercial, servicos, etc).

o Variavel qualitativa ordinal: Quando existe uma certa ordenacdo
(hierarquia) nos possiveis resultados das observacdes efetuadas. Ex.:
porte de empresa (micro, pequena, média e grande); classe social (alta,
média e baixa); grau de escolaridade (EF, EM, ES, PG).
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Classificacdo de variaveis

Variaveis quantitativas: Quando o resultado da observacdo & um
namero, decorrente de um processo de mensura¢do ou contagem.
Exemplos: Namero de empregados; salario mensal; faturamento anual,
idade; peso; tamanho da familia; etc.

o Variavel quantitativa discreta: Quando os resultados possiveis da
observacdo formam um conjunto finito ou enumeravel de niimeros e
que resultam, frequentemente, de uma contagem. Ex.: nimero de
empregados (1,2, 3,...); tamanho da familia (1,2,3,...).

o Variavel quantitativa continua: Quando os possiveis valores formam
um intervalo ou uma unido de intervalos de nimeros reais e que
resultam, normalmente, de uma mensurag3o. Ex.: Salario mensal;
faturamento anual; altura; peso.
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Classificacdo de variaveis

Observacées
Variavel CEP?
Variavel idade?

Variaveis codificadas (rotuladas)?
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Classificacdo de variaveis

Classificacdo segundo a forma de mensuracéo

Escala nominal ou classificadora;
Escala ordinal ou por posto;
Escala intervalar;

Escala de raz3o.
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Classificacdo de variaveis

Escala nominal ou classificadora: Quando os niimeros ou outros
simbolos s3o usados para identificar os grupos a que varios objetos
pertencem, esses nimeros ou simbolos constituem uma escala nominal
ou classificadora. Ex.: Sexo (0- Masculino; 1- Feminino).

Escala ordinal ou por posto: Como na escala nominal, a escala
ordinal permite verificar semelhancas e diferencas entre grupos.
Porém, pode ocorrer que os grupos de classificacdo ndo sejam apenas
diferentes, mas também apresentem uma certa relacdo entre eles do
tipo: Mais alto do que; mais preferivel a; mais dificil do que; etc. Ex.:
Classe social (alta, média, baixa).
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Classificacdo de variaveis

Escala intervalar: Quando a escala tem todas as caracteristicas de
uma escala ordinal, e quando, além disso, se conhecem as distancias
entre dois nameros quaisquer da escala, entdo consegue-se uma
mensuracio consideravelmente mais forte que a ordinal. Em uma
escala intervalar, o ponto zero e a unidade de medida s3o arbitrarios.
O ponto zero arbitrario significa que ndo existe o zero absoluto. Ex.:
Temperatura (0°C).

Observacao: 0°C n3o significa auséncia de calor; 40°C n3o é duas
vezes mais quente que 20°C.

Introdugdo a Analise de Dados Juliana Cobre e Katiane Silva Concei¢do - NEA/ICMC/USP 14



Classificacdo de variaveis

Escala de raziao: Quando uma escala tem todas as caracteristicas de
uma escala de intervalos e, além disso, tem um verdadeiro ponto zero
como origem, é chamada de escalas de razdo. Em uma escala de
razdes, a razdo de dois pontos quaisquer da escala é independente da
unidade de mensuracdo. Ex.: Distancia de translado; Medicio da
estatura de um individuo.

Observacao: 6 km é o dobro de 3 km.
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Medidas de posicdo

Média aritmética.
Média ponderada.
Média geométrica.
Média harménica.
Mediana.

Moda.

Ponto médio.

Separatrizes (ou quantis: quartis; decis; centis ou percentis).
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Medidas de posicdo: Medidas de tendéncia central

Medidas de tendéncia central ou de centro: indicam de alguma forma

o centro ou o valor tipico do conjunto de dados.

Média
Mediana.
Moda.

Ponto médio.
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Medidas de posicdo: Média

Média aritmética (ou média): A média aritmética ou simplesmente
média (x) é a medida de centro encontrada pela soma de todos os valores
do conjunto de dados dividido pelo nimero que representa a quantidade
total de valores (ou tamanho do conjunto de dados).

Assim, se temos n observacdes da variavel X, representados por
X1, X2, ..., Xn, €ntdo a média é calculada por

X1 +X2+ ...+ Xp

n
D%
- i=1
X = = .

n n

Nota: Tem a desvantagem de sofrer a influéncia de valores extremos.

No R: mean()
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Medidas de posicdo: Média geométrica

Média geométrica: A média geométrica (Xg) de um conjunto de
nameros positivos é a medida de centro que é obtida com o produto de
todos os membros do conjunto elevado ao inverso do niimero de valores.

Assim
n 1/n
)_(g = {HX,‘} =
i=1

Nota: Adequada quando trabalhamos com taxas.

i=1

No R: geometric.mean(), pacote: psych
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Medidas de posicdo: Média geométrica

Exemplo (Crescimento proporcional) Suponha que um investimento de
US$ 100 acarreta em um lucro de 180, 210 e 300 seguindo os anos, entio
o crescimento & 80%, 16,67% e 42,86% para cada ano respectivamente.

@ Usando a média aritmética, calculamos a média do crescimento:

1,80 + 1, 1667 -+ 1,4286
3

= 1,4651.

Se comecarmos o investimento com US$ 100 e tivermos um
crescimento de 46,51% cada ano, o resultado & US$ 314,48 e n3o 300.
Ou seja, a média aritmética n3o corresponde aos valores de
crescimento em cada ano.
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Medidas de posicdo: Média geométrica

@ Em vez disso, podemos usar a média geométrica. Uma taxa de
crescimento de 80% corresponde a multiplicar por 1,80 e assim por
diante. Ent3o, pegamos a média geométrica de 1,80, 1,1667 e 1,4286.
Dessa forma, usando a média geométrica calculamos a média do
crescimento:

3/1,80 x 1,1667 x 1,4286 = 1,4423.

A “média” do crescimento por ano é 44,23%. Se nés comegarmos com
US$ 100 e pegarmos o nimero acrescido de 44,23% cada ano, o
resultado é US$ 300.
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Medidas de posicdo: Mediana

Mediana: A mediana (Md) é a medida de centro que divide o conjunto
de dados ordenados (o rol, crescente ou decrescente) em duas partes iguais,
ou seja, 50% dos dados antecedem o seu valor e 50% dos dados sucedem o
seu valor.

Nota: E uma medida de tendéncia central resistente, porque nio se altera
muito devido a presenca de valores extremos.

No R: median()
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Medidas de posicdo: Mediana

Mediana: A mediana (Md) é a medida de centro que divide o conjunto
de dados ordenados (o rol, crescente ou decrescente) em duas partes iguais,
ou seja, 50% dos dados antecedem o seu valor e 50% dos dados sucedem o
seu valor. Assim

X(n/2)tX(n/2+1) 4
s R — s€ n e par
Md = 2 ’

X([n/2]+1)> se n & impar ‘

Nota: E uma medida de tendéncia central resistente, porque nio se altera
muito devido a presenca de valores extremos.

No R: median()
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Medidas de posicdo: Moda

Moda: A moda (Mo) é o valor mais frequente no conjunto de dados.

Nota: Um conjunto de dados pode ter uma moda (unimodal), duas
modas (bimodal), mais de duas modas (mutimodal) ou nenhuma moda
(amodal).
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Medidas de posicdo: Quantil

Quantil: O quantil de ordem p ou o p-quantil (g(p)), 0 < p <1, éuma
medida tal que 100p% das observagdes sdo menores do que g(p) . Assim

%, se np é inteiro
q(p) = U
X([np]+1)> se np n3o é inteiro

Nota: Alguns quantis t&ém nomes especiais: quartis (p = 25%, 50%, 75%);

decis (p=0,1,0,2;...,0,9); percentis (p = 0,01;0,02;...,0,99).
No R: quantile()
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Medidas de dispersdo: Amplitude

Amplitude total ou amplitude: A amplitude total (A) é a diferenga entre
o maior e o menor valor

presentes em um conjunto de dados, ou seja,

A = Valor maximo — Valor minimo

X(n) — X()-

Nota: E muito sensivel a valores extremos, pois se baseia apenas no
intervalo de variagdo, (Xmin, Xmax), do conjunto de dados.

No R: range() e diff() ou max() e min()
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Medidas de dispersdo: Variancia

Variancia (amostral): A variancia amostral (s?) é a soma dos quadrados
dos desvios em relagdo & média amostral (Di = X; — %) dividido por uma
unidade a menos do nimero total de elementos da amostra (estimador ndo
viciado). Assim

n

n
Z(X,' —x)? ZX,Z — nx?
i=1

2 =1

n—1 - n—1 '~

Notal: Pode também ser dividido pelo nimero total de elementos
(estimador viciado, superestimado ou subestimado).

Nota2: Dificil interpretac3o, pois sua unidade é a unidade dos dados ao
quadrado. Ex.: cm?, h?, R$2.

No R: var()

Introdugdo a Analise de Dados Juliana Cobre e Katiane Silva Concei¢do - NEA/ICMC/USP 27



Medidas de dispersdo: Desvio padrio

Desvio padrdo (amostral): E a raiz quadrada da variancia (s). Assim

n n
Z(X,’ —x)? ZX,2 — nx?
i=1 i=1

5= n—1 - n—1 ~

Notal: E preferido a variancia pois tem a mesma unidade dos dados.

Nota2: Também pode ser viciado ou n3o viciado dependendo do
denominador.

No R: sd()
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Medidas de dispersdo: Observacdes

Variancia e desvio padrido
Sé sdo iguais a zero se todos os valores observados sdo iguais.

Maiores valores indicam maior variabilidade, dizemos que mais
heterogéneo é o conjunto de dados.

Sofrem influéncia de valores extremos.
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Medidas de dispersdo: Observacdes

Distribuices em forma de sino: Regra empirica

99,7% a até
3 desvios—padréao

95% a até
2 desvios—padréao

68% a até
1 desvio—padrao

|
[
I
[
[ [
1
+

X =—-—-——

-3s X-2s X-§ S X+2s X+3s

x|
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Medidas de dispersdo: Coeficiente de variacdo

Coeficiente de variacdo de Pearson (ou dispersao relativa): o
coeficiente de variagdo (CV/) descreve o desvio padrdo relativo a média (se
esta for diferente de zero). Assim

S

CV = ou CV == x100%.
X

|| «»

Interpretacdo: Quanto maior o coeficiente de variacdo, maior é a variacdo
(ou variabilidade) dos dados.

Nota: O CV & uma medida adimensional (sem unidade de medida).

No R: sd()/mean()
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Representacdo grafica

Variaveis qualitativas

o Grafico de barras.
o Grafico de setores.

Variaveis quantitativas

Grafico de barras.

Grafico de pontos.

Grafico de setores.

Histograma.

Grafico de caixa (box plot).

Grafico de séries temporais (ou grafico de linhas).
Diagrama de dispers3o.

© 06 06 06 06 0 o
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Representacdo grafica: Grafico de barras

A escala vertical representa as frequéncias absolutas ou relativas.

A escala horizontal identifica as diferentes categorias, classes ou
observacdes dos dados.

Nota: Podemos inverter os eixos (frequéncias na horizontal e variavel na
vertical).
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Representacdo grafica: Grafico de barras

25
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Representacdo grafica: Grafico de barras

Exemplo: Namero de acidentes diarios em um determinado cruzamento na
cidade de Sdo Carlos em 2013.

20 25 30 35

15

1

Numero de dias

10

o
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Representacdo grafica: Grafico de barras

Exemplo: Namero de empresas segundo o seu porte nas cidades de Rio

Claro e Limeira em 2015.

15 20 25

1

10

1

Numero de empresas
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Representacdo grafica: Grafico de pontos

Grafico de pontos
E um grafico no qual cada valor & plotado como um ponto ao longo de
uma escala de valores.
Os pontos que representam valores iguais sdo empilhados.

Exemplo: Namero de acidentes diarios em um determinado cruzamento na
cidade de S3o Carlos em 2013.

o

2 3

Numero de Acidentes Diarios
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Representacdo grafica: Graficos de setores

Graficos de setores (ou pizza)
E um grafico que retrata dados qualitativos ou quantitativos discretos
como setores de um circulo.
Cada setor & proporcional a contagem de frequéncia para a categoria
ou observacdo.

Média Grande

Pequena
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Representacdo grafica: Histograma

Histograma
E uma versio grafica da distribuicdo de frequéncia por classes.

E um grafico de barras adjacentes com bases iguais as amplitudes das
classes e alturas iguais as densidades, sendo a densidade de cada
classe dada por

f.*
fd,.:A’—Ci,izl,...,k

em que f;* é a frequéncia absoluta ou relativa da classe i e A, é a
amplitude da classe i.=

Se as classes tiverem amplitude constante, as alturas das barras
correspondem aos valores das frequéncias absolutas ou relativa.

No R: hist()
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Representacdo grafica: Histograma

llustracdo

Figure 7. Living histogram of 143 student heights at Universiy of Connecticut.
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Representacdo grafica: Histograma

Exemplo: Histograma da quantidade de CO,.
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Representacdo grafica: Histograma

Exemplo: Histograma da quantidade de CO; com a densidade
aproximada.
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Representacdo grafica: Histograma

Exemplo: Diferentes niimeros de classes (k).
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Observacdo: Na construcdo de um histograma, quanto maior for n
(tamanho amostral), melhor.
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Representacdo grafica: Box plot

llustracdo: d, = Q3 — Q1 é a distancia interquartilica.

Linl}t} Linha

aux_lllar auxiliar
Observacao i i Ob
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(outliers) (outliers)
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Representacdo grafica: Box plot

O que é possivel observar em um grafico de caixa?

T T
200 400
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Representacdo grafica: Box plot

O que é possivel observar em um grafico de caixa?

T T T T T T T
2000 400 600 800 1000 1200 1400
X
Respostas: Medida de posicdo. Medida de dispers3o. Simetria. Valores
extremos.
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Representacdo grafica: Box plot

O que é possivel observar em um grafico de caixa?

T T T T T T T
200 400 600 800 1000 1200 1400
X
Respostas: Medida de posicdo. Medida de dispers3o. Simetria. Valores
extremos.

No R: boxplot()
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Representacdo grafica: Box plot

Exercicio: Descreva conjuntos de dados correspondentes a cada um dos
graficos.

3 I r 3 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
x X
0.0 0.1 ?(‘2 0.3 0.5 0.20 0.25 0.30 0.35
x
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Representacdo grafica: Grafico de séries temporais

Grafico de séries temporais
E um grafico de dados de série temporal.
S3o dados quantitativos que foram coletados em pontos diferentes no
tempo.
Um ponto é ligado a outro por um segmento de reta.

Valor observado
60 80 100
| | |

40
1

20
|

T T T T T
1955 1957 1959 1961

Ang
Introdugdo a Analise de Dados Juliana Cobre e Katiane Silva Concei¢do - NEA/ICMC/USP

47



Representacdo grafica:

Grafico de séries temporais

Valor observado
-0.5 0.0 0.5
1 1

-1.0
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Testes de hipoteses

Objetivo: Verificar se os dados d3o evidéncias que apdiem ou ndo uma
hipétese (estatistica).
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Testes de hipoteses

Objetivo: Verificar se os dados d3o evidéncias que apdiem ou ndo uma
hipétese (estatistica).

Exemplo: Um fabricante A afirma que para seu produto a resisténcia
média a tragcdo é de 145 kg, com desvio padrdo de 12 kg. Um fabricante B
produz um similar com 155 kg e desvio padrdo 20 kg. Se um lote desse
produto é selecionado e ndo conhecemos o fabricante, como decidir qual &
o fabricante?
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Testes de hipoteses

Objetivo: Verificar se os dados d3o evidéncias que apdiem ou ndo uma
hipétese (estatistica).

Exemplo: Um fabricante A afirma que para seu produto a resisténcia
média a tragcdo é de 145 kg, com desvio padrdo de 12 kg. Um fabricante B
produz um similar com 155 kg e desvio padrdo 20 kg. Se um lote desse
produto é selecionado e ndo conhecemos o fabricante, como decidir qual &
o fabricante?

Suponha que uma amostra de 25 produtos é selecionada e testada,
sendo sua média igual a X.

Introdugdo a Analise de Dados Juliana Cobre e Katiane Silva Concei¢do - NEA/ICMC/USP 49



Testes de hipoteses

Regra de decisdo: Se x <150 decidimos que A é o produtor, caso
contrario B.
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Testes de hipoteses

Regra de decisdo: Se x <150 decidimos que A é o produtor, caso
contrario B.

Suponha que X = 148. Ent3o escolhemos
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Testes de hipoteses

Regra de decisdo: Se x <150 decidimos que A é o produtor, caso
contrario B.

Suponha que X = 148. Ent3o escolhemos A.
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Testes de hipoteses

Regra de decisdo: Se x <150 decidimos que A é o produtor, caso
contrario B.

Suponha que X = 148. Ent3o escolhemos A.

Perguntas: Podemos estar errados? Uma amostra de B pode ter média
1487
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Testes de hipoteses

Hipodteses
Ho : Produtor & B, isto &, X ~ N/(155,202).
Hy : Produtor é A, isto é, X ~ N(145,122).
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Testes de hipoteses

Hipodteses
Ho : Produtor & B, isto &, X ~ N/(155,202).
Hy : Produtor é A, isto é, X ~ N(145,122).

Tipos de erros
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Testes de hipoteses

Hipodteses
Ho : Produtor & B, isto &, X ~ N/(155,202).
Hy : Produtor é A, isto é, X ~ N(145,122).

Tipos de erros

Erro tipo I: dizer que os produtos sdo de A quando na realidade sdo de
B.
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Testes de hipoteses

Hipodteses
Ho : Produtor & B, isto &, X ~ N/(155,202).
Hy : Produtor é A, isto é, X ~ N(145,122).

Tipos de erros

Erro tipo I: dizer que os produtos sdo de A quando na realidade sdo de
B.

Erro tipo Il: dizer que os produtos s3o de B quando na realidade s3o de
A.
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Testes de hipoteses

Hipodteses
Ho : Produtor & B, isto &, X ~ N/(155,202).
Hy : Produtor é A, isto é, X ~ N(145,122).

Tipos de erros

Erro tipo I: dizer que os produtos sdo de A quando na realidade sdo de
B.

Erro tipo Il: dizer que os produtos s3o de B quando na realidade s3o de
A.

De forma geral
Erro tipo I: rejeitar Hy quando Hy é verdadeira.
Erro tipo Il: ndo rejeitar Hy quando Hp é falsa.
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Testes de hipoteses
Regido critica: regio de rejeicio de Ho,

RC = {y € R|y < 150}.
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Testes de hipoteses
Regido critica: regio de rejeicio de Ho,

RC = {y € R|y < 150}.

P(Erro tipo 1) = P(X € RC|Hy & verdadeira)

P(X < 150|X ~ N (155, (20/+/25)?)) = 10, 56%.
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Testes de hipoteses
Regido critica: regio de rejeicdo de Hy,

RC = {y € R|y < 150}.

P(Erro tipo 1) = P(X € RC|Hy & verdadeira)

P(X < 150|X ~ N (155, (20/+/25)?)) = 10, 56%.

P(Erro tipo Il) = P(X ¢ RC|Hj é falsa)

P(X > 150|X ~ N(145, (12/v/25)?)) = 1,88%.
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Testes de hipoteses
Regido critica: regio de rejeicdo de Hy,

RC = {y € R|y < 150}.

P(Erro tipo 1) = P(X € RC|Hy & verdadeira)

P(X < 150|X ~ N (155, (20/+/25)?)) = 10, 56%.

P(Erro tipo Il) = P(X ¢ RC|Hj é falsa)

P(X > 150|X ~ N(145, (12/v/25)?)) = 1,88%.

Nota: P(Erro tipo 1) > P(Erro tipo II).
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Testes de hipoteses

Pergunta: E se mudarmos a RC?
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Testes de hipoteses

Pergunta: E se mudarmos a RC?

Resposta: Mudamos os valores de o e 3.
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Testes de hipoteses

Pergunta: E se mudarmos a RC?
Resposta: Mudamos os valores de o e 3.

Procedimento: Fixar um dos erros, por exemplo «, e encontrar a regra de
decisdo que ira corresponder a P(Erro tipo |) = a.
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Testes de hipoteses

Pergunta: E se mudarmos a RC?
Resposta: Mudamos os valores de o e 3.

Procedimento: Fixar um dos erros, por exemplo «, e encontrar a regra de
decisdo que ira corresponder a P(Erro tipo |) = a.

Exemplo: No exemplo anterior considere @ = 5% e obtenha RC.
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Testes de hipoteses

Outra situacdo: Se os produtos n3o sdo fabricados por B, mas sabemos
que os outro fabricantes produzem com resisténcia média menor do que
155.

Introdugdo a Analise de Dados Juliana Cobre e Katiane Silva Concei¢do - NEA/ICMC/USP

54



Testes de hipoteses

Outra situacdo: Se os produtos n3o sdo fabricados por B, mas sabemos

que os outro fabricantes produzem com resisténcia média menor do que
155.

Ho: os produtos sdo de B (u = 155, 0 = 20).
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Testes de hipoteses

Outra situacdo: Se os produtos n3o sdo fabricados por B, mas sabemos

que os outro fabricantes produzem com resisténcia média menor do que
155.

Ho: os produtos sdo de B (u = 155, 0 = 20).
Hy: os produtos n3o sdo de B (i < 155, 0 desconhecido).
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Testes de hipoteses

Func3o caracteristica de operacdo (funcdo CO) é definida por

B(n) = P( n3o rejeitar |u)
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Testes de hipoteses

Func3o caracteristica de operacido (fungdo CO) é definida por
B(n) = P( n3o rejeitar |u)

Funcio poder do teste é dada por

ou seja, € a probabilidade de rejeitar Hy como funcio de .
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Testes de hipoteses

Func3o caracteristica de operacido (fungdo CO) é definida por
B(n) = P( n3o rejeitar |u)

Funcio poder do teste é dada por

ou seja, € a probabilidade de rejeitar Hy como funcio de .

Outra situacdo: Se n3o sdo fabricados por B, nio sabemos por quem sio
fabricados.
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Testes de hipoteses

Func3o caracteristica de operacido (fungdo CO) é definida por

B(n) = P( n3o rejeitar |u)

Funcio poder do teste é dada por

ou seja, € a probabilidade de rejeitar Hy como funcio de .

Outra situacdo: Se n3o sdo fabricados por B, nio sabemos por quem sio
fabricados.

Ho: os produtos sdo de B (1 = 155, 0 = 20).
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Testes de hipoteses

Func3o caracteristica de operacido (fungdo CO) é definida por
B(n) = P( n3o rejeitar |u)

Funcio poder do teste é dada por

ou seja, € a probabilidade de rejeitar Hy como funcio de .

Outra situacdo: Se n3o sdo fabricados por B, nio sabemos por quem sio
fabricados.

Ho: os produtos sdo de B (1 = 155, 0 = 20).
Hi: os produtos ndo sdo de B (i e o desconhecidos).
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses
Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses

Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.
H, : representa a quest3o a ser respondida, a teoria a ser testada

(nova ideia, conjectura).
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses

Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.

H, : representa a quest3o a ser respondida, a teoria a ser testada
(nova ideia, conjectura).

Hp : anula ou se opde a H; (status quo) (hipétese que ser rejeitada
conduza a um erro tipo | mais importante de ser evitado.
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses
Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.
H, : representa a quest3o a ser respondida, a teoria a ser testada
(nova ideia, conjectura).
Hp : anula ou se opde a H; (status quo) (hipétese que ser rejeitada
conduza a um erro tipo | mais importante de ser evitado.
Conclusdes possiveis:
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses
Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.

H, : representa a quest3o a ser respondida, a teoria a ser testada
(nova ideia, conjectura).

Hp : anula ou se opde a H; (status quo) (hipétese que ser rejeitada
conduza a um erro tipo | mais importante de ser evitado.

Conclusdes possiveis:

rejeitar Hp a favor de Hy, pois ha evidéncias suficientes nos dados.
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses
Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.
H, : representa a quest3o a ser respondida, a teoria a ser testada
(nova ideia, conjectura).
Hp : anula ou se opde a H; (status quo) (hipétese que ser rejeitada
conduza a um erro tipo | mais importante de ser evitado.
Conclusdes possiveis:
rejeitar Hp a favor de Hy, pois ha evidéncias suficientes nos dados.
n3o rejeitar Hy, pois ndo ha evidéncias suficientes.
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses
Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.
H, : representa a quest3o a ser respondida, a teoria a ser testada
(nova ideia, conjectura).
Hp : anula ou se opde a H; (status quo) (hipétese que ser rejeitada
conduza a um erro tipo | mais importante de ser evitado.
Conclusdes possiveis:
rejeitar Hp a favor de Hy, pois ha evidéncias suficientes nos dados.
n3o rejeitar Hy, pois ndo ha evidéncias suficientes.
Exemplo:
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses
Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.
H, : representa a quest3o a ser respondida, a teoria a ser testada
(nova ideia, conjectura).
Hp : anula ou se opde a H; (status quo) (hipétese que ser rejeitada
conduza a um erro tipo | mais importante de ser evitado.
Conclusdes possiveis:
rejeitar Hp a favor de Hy, pois ha evidéncias suficientes nos dados.
n3o rejeitar Hy, pois ndo ha evidéncias suficientes.
Exemplo:
Hp o réu é inocente.
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Testes de hipoteses

Passos para a construcdo de um teste de hipé6teses
Passo 1: Fixe qual a hipétese Hp a ser testada e qual a hip6tese alternativa.
H, : representa a quest3o a ser respondida, a teoria a ser testada
(nova ideia, conjectura).
Hp : anula ou se opde a H; (status quo) (hipétese que ser rejeitada
conduza a um erro tipo | mais importante de ser evitado.
Conclusdes possiveis:
rejeitar Hp a favor de Hy, pois ha evidéncias suficientes nos dados.
n3o rejeitar Hy, pois ndo ha evidéncias suficientes.
Exemplo:
Hp o réu é inocente.
Hy o réu é culpado.
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Testes de hipoteses

Passo 2: Usar teoria e informagdes para decidir qual estatistica (estimador)
usar para testar Hy.
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Testes de hipoteses

Passo 2: Usar teoria e informagdes para decidir qual estatistica (estimador)
usar para testar Hy.

Teste paramétrico: assume distribuicdes para as variaveis aleatérias
das hipéteses.

Teste ndo paramétrico: ndo assume distribuicBes para as variaveis
aleatérias das hipdteses.
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Testes de hipoteses

Passo 2: Usar teoria e informagdes para decidir qual estatistica (estimador)
usar para testar Hy.

Teste paramétrico: assume distribuicdes para as variaveis aleatérias
das hipéteses.

Teste ndo paramétrico: ndo assume distribuicBes para as variaveis
aleatérias das hipdteses.

Passo 3: Fixar o e construir RC.
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Testes de hipoteses

Passo 2: Usar teoria e informagdes para decidir qual estatistica (estimador)
usar para testar Hy.

Teste paramétrico: assume distribuicdes para as variaveis aleatérias
das hipéteses.

Teste ndo paramétrico: ndo assume distribuicBes para as variaveis
aleatérias das hipdteses.

Passo 3: Fixar o e construir RC.

Passo 4: Usar a amostra para calcular a estatistica do teste (estimativa).
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Testes de hipoteses

Passo 2: Usar teoria e informagdes para decidir qual estatistica (estimador)
usar para testar Hy.

Teste paramétrico: assume distribuicdes para as variaveis aleatérias
das hipéteses.

Teste ndo paramétrico: ndo assume distribuicBes para as variaveis
aleatérias das hipdteses.

Passo 3: Fixar o e construir RC.
Passo 4: Usar a amostra para calcular a estatistica do teste (estimativa).

Passo 5: Rejeitar Hy se a estatistica pertencer a RC, e n3o rejeitar, caso
contrério.
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Testes de hipoteses

Valor p: é o nivel de significancia mais baixo para o qual o valor observado

(com base na amostra) é significante (valor mais baixo para o qual n3o
rejeitamos Hp).
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Testes de hipoteses

Valor p: é o nivel de significancia mais baixo para o qual o valor observado

(com base na amostra) é significante (valor mais baixo para o qual n3o
rejeitamos Hp).

Escala de significancia de Fisher

Valor p 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005 0,001
Natureza marginal moderada substancial forte muito fortissima
da evidéncia forte
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Testes de hipoteses

Valor p: é o nivel de significancia mais baixo para o qual o valor observado

(com base na amostra) é significante (valor mais baixo para o qual n3o
rejeitamos Hp).

Escala de significancia de Fisher

Valor p 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005 0,001

Natureza marginal moderada  substancial forte
da evidéncia

muito  fortissima
forte

ATENCAO: Grande numero de amostras pode levar a
rejeicdo da hipétese Hj.

Introdugdo a Analise de Dados Juliana Cobre e Katiane Silva Concei¢do - NEA/ICMC/USP 58



Testes de hipoteses

Teste paramétrico:
Assume distribuicbes para as variaveis aleatérias das hipéteses.

Requer um nimero menor de observacdes para atingir o poder de
teste necessario.

Se a distribuicdo assumida n3o corresponder a realidade, os
resultados/conclusées ficam comprometidos.

Teste ndao paramétrico

N3o assume distribuicbes para as variaveis aleatérias das hipéteses.
Requer um tamanho suficientemente grande de amostras.

N3o considera mais de uma covariavel (outra informagdo observada)
simultaneamente.
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Testes de hipoteses

Testes paramétricos
Teste normal
Teste t
Teste t pareado
Teste F
Teste 2
ANOVA

Testes ndo paramétricos
Teste de Wilcoxon
Teste de Wilcoxon pareado
Teste de Mann-Whitney
Teste de Kruskal-Wallis
Teste dos sinais
Teste de aderéncia
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