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1. Experimentos no qual o sujeito recebe + de 1 tratamento
2. Alternativas para teste “T” e Andlise de Variancia
3. Intervalo de confian¢ca da # de medias
4. Alternativas para distribuicoes nao-Gaussianas
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Antes e Apos tratamento

Medida |

(controle) “Intervencdo” Medida 2

J J

Mesmo individuo, 2 medidas (intra-grupo)

Teste “T" Pareadado:

« Caracteristica do tipo de estudo:
« O individuo & confrole dele mesmo.
« Evita influéncia da variabilidade biologica entre sujeitos no
tratamento
« QO feste se interessa pela mudanca e ndo pela # provocada pelo
tratamento.
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oS TESTE “1” (amosiras independents)
G!i‘ﬂ'rgim VS

“t” Pareado (amostras dependentes)
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Teste “T" Teste “T” pareado
(amostras Independentes) (amostras Independentes)

10,00 10.00 |

1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
7 7
8 8
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Independente

lSﬂCS

}( yean

Std. Deviation

Std. Error
Mean

9 TDDU
10 11,3(][![}/

1,82878
2,056751

07831
65064

M&nl Samples Test

Levenc's Testfor Equalily of

Varances

/\ t-test for Equality of Means

95% Confidence Interval of tha

Difference

/ \
Sig. (2-tailed) \ Difference

Mean

Sid, Ernor

Difference (

_—

Lower
=T

—
Upper

Equal variances
assumed

Equal variances not
assumed

D3 /
083

-1,60000

-1,60000

BTA50

STO50

Utllizando teste”T"” pareado

-3, 42888

-3,43067

Mean

Std. Deviation

=l TIUg

Mean

antes 9,7000

depois 11,3000

1,82878
2,056751

27831
65064

\/éired Samples Test

228

L3I06T

Paired Differences

Mean

95% Confidence Intenal of the

Difference

Sid. Error

Sid. Deviation Mean

Lower

Upper

1g. (2-lailed)

Fair 1

antes - depais

-1,60000

21640 16330

-1,96841

-1,23059

|
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Andlise de varidncia com medidas
repefidas com apenas 1 grupo
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Medida 1

confrole  “Tratamento” 40 iqq 2 Medida 3 Medida n
(ou nao)

|
Mesmo individuo

8 10 12 14 16
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G Andlise de variGncia (ANOVA) com medidas
— repetidas ou multiplas (one-way repeated measures
- ANOVA)

e Had apenas um nivel de comparagado (intfra-grupo)
« Vdrios CONTRASTES (modos de comparacao)

controle “Tratamento” Medida 2 Medida 3 Medida n

controle “Tratamento” Medida 2 Medida 3 Medida n




Estimated Marginal Means

Estimated Marginal Means of MEASURE_1

Measure:MEASURE_1

Tests of Within-Subjects Contrasts

Estimated Marginal Means

Estimated Marginal Means of MEASURE_1

Measure:MEASURE_1

Tests of Within-Subjects Contrasts

Source

T

Type Il Sum
of Squares

Mean Square

F

Source

T

Type lll Sum
of Squares

Mean Square

=

Level 2 vs. Level 1
Level 3vs.Level 1

Level 4 vs. Level 1

25,600
102,400
230,400

25,600
102,400
230,400

96,000
164,571
370,286

T

Level 1 vs.
Level 2 vs.

Level 3 vs.

Level 2
Level 3

Level 4

25,600
25,600
25,600

25,600
25,600
25,600

Level 2 vs. Level 1
Level 3 vs. Level 1

Level 4 vs. Level 1

2,400
5,600
5,600

,267
622
622

\

Error(T)

Level 1vs.
Level 2 vs.

Level 3 vs.

Level 2
Level 3
Level 4

2,400
2,400
2,400

267
267
267
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Andlise de varidncia com medidas
repetidas com 2 ou + grupos

Medida 1*Tratamento” Medida 2Medida 3 Medida n

—_——_——_——>

fsegundosag) 1 gn

Medida 1“Tratamento” Medida 2Medida 3 Medida n

_———-_——>

t(segundos a 2) TS tn

Medida 1*Tratamento” Medida 2Medida 3 Medida n

—_————-_—-—>

f(segundos a 2) iy tn
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»Trés niveis de comparacao
»Intra-grupos
»Inter-grupos
»Interagao entre grupos



Comparacao Intra-grupos € inter-grupos
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Curva dose-resposta ou
Dosagem seriada de citocinina,  guee

—1

p.e. 2

|

Comparag¢ao intra-
grupo

Comparagao
grupos
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Two-Way Anova porgue sao

2 varidveis sendo avaliadas.

Nesse caso temos T (tempo)

e grupos (tratamentos #s)
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Curva dose-resposta ou
Dosagem seriada de citocinina, etc
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Mauchly's Test of Sphericity? o o s o =~
essure AR - Esfericidade e a condicao em

Epotor que as variancias das diferengas

vuchys w | ““Sqiare M entre todas as combinacgoes de
factort 001 77,189 000 436 . s . -~
———--!_! | grupos relacionados (niveis) sdo

Tests the null hypathesis that the error covariance matrix of the orthonormalized transfermed dep® ndentvarlablﬁs is proportional
to an identity matrix. ig qus
L]

a. May be used to adjustthe degrees of freedom for the averaged tests of significance. Correcled tests are displayed in the
Tests of Within-Subjects Effects table;

b. Design: Intercept + grupo
Within Subjects Design: factor1
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Measure:MEASURE 1
N 3 P P N
of Squares df Mean Sguare F Sig.
25 34050 .000

i s
T T Sphericity Assumed | ooegoy |00 o | gopap | naanrg | <ciENTy, OVER,

Greenhouse-Geisser 235,937 1,851 127 482 234,959 .
Huynh-Feldt 235,837 2,168 108816 | 234,959 .
Lower-bound 234,959
Greenhouse-Geisser 738 1,851 398 734
Huynh-Feldt 738 2,168 340 734
Lower-bound 738 1,000 738 734
Error(T) Sphericity Assumed
Greenhouse-Geisser

Huynh-Feldt

Lower-bound

s
/kb‘\:
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T2 AP
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Tests of Between-Subjects Effects

VieaSUTE VMEASURE _
Transformed Variable:Average

of Squares df Mean Square F
8

8.128 8128 1,828
Error 80,056 4,448 -
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» Conclusao:

» Ha diferenca significativa antre as doses dentro de cada
grupo (intra-grupos, p<0,001), ou seja, as curvas nao sao
horizontais

» Como o teste intergrupos nao foi signficativo (p=0,678) nao
ha diferenca entre os grupos, ou seja, a “distancia entre as
curvas nao é significative”

» Como o valor de “p” na interagao foi >0,05 (p=0,477) as
curvas sao paralelas (ndo had interagao)
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Estimated Marginal Means of MEASURE_1

grupo

R

—

5 SR
' 3
& ¢
\ww:;\\. AN
22 (I IV

NN

SSIENT, SWOVER,
TERMINOW



FMRP - USP
Fr_ =

; Tests of Within-Subjects Effects
4 |

i':i-'i.argica Measure:MEASURE_1

Source Type Il Sum e
of Squares Mean Square F ig. SCIENTZ, WovERe

TERMINUW

T Sphericity Assumed 493,800 164,600 | 108,461 )
Greenhouse-Geisser 493,800 237,902 108,461
Huynh-Feldt 493,800 199,009 | 108,461
Lower-bound 493,800 493,800 | 108,461
T ~ phericity Assumed 61,750 20,583 13,563
NTEraCa0 |ennouse-Geisser 61,750 29,750 | 13563
Huynh-Feldt 61,750 24 886 13,663
Lower-bound 61,750 61,750 13,583
Error(T) Sphericity Assumed 81,950 1,518
Greenhouse-Geisser 81,950 2,193
Huynh-Feldt 81,950 1,835
Lower-bound 81,950 4,553

Estimated Marginal Means

Tests of Between-Subjects Effects

Measure:MEASURE_1
Transformed Variable:Average

Type Il Sum
of Squares Mean Square F

3672,050 3672,050 | 1066,724
613 ,613 178
61,963 3,442
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» Conclusao:

» Ha diferenca significativa antre as dosegens dentro de cada grupo
(infra-grupos, p<0,001), ou seja, As curvas nao sao horizontais

» Como o teste inter-grupos foi nao signficativo (p=0,678) ndo ha
diferenca entre os grupos, ou seja, a distancia entre as curvas
nao é significativa

» Mas como o valor de “p” na interagao foi <0,05 (p<0,001) as curvas
NAO sao paralelas
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Infervalo de Conflanca
da Diferenca das Médias



» O intervalo de confianca de uma média nos da o “grau” de certeza ™"
(90%, 95%, 99%), de que o intervalo CONTEM a verdadeira média

POPULACIONAL

Histogram

Mean = 1,63 POPULACAO

StEi. Dev. =,099
Sk Amostra de 50 (~5% da populagdo)
média = 1,64

957 1C: 1,60 -1,67

Frequency

Amostra de 200 (~20% da populag¢ao)
média = 1,63
95% 1C: 1,61 - 1,64

Z Scores for Commenly Used Confidence Intervals
Desired Confidence Interval | zscore |
0% 645



» O valor de “p"” pode nos indicar com x% de ‘certezd—
de que uma diferenca de medias ndo € devido ao
ACasoO e portanto as amostras NAo provem da mesma
populacao (o Tro’romen’ro teve efeito)

» O valor de “p” nos diz apenas se uma diferenca foi
estatisticamente significativa, mas ndo nos permite
avaliar a magnifude desta diferenca de modo d
Qjuizar sua relevancia.

» O tamanho da diferenca entre as medias nos permite
estimar a magnitude do “efeito de um fratamento”

» O infervalo de confianca da diferenca de médias nos
permite estimar com x% (25% ou 99%) de certeza que o
Intervalo contem a real diferenca das medias.



Fanr - usr Intervalo de confianca das diferencas de média
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C""'”m"' Sem diurético POP?IGQGO 200 pessoas
meédia pop =1200ml « PLACEBO

# na média populacional com e sem
diurético = 200 ml (TAMANHO REAL
DO EFEITO, DESCONHECIDO PELO

. PESQUISADOR)

1000 1200 1400

Corm diurét Populagao
g~ OM CIUTENCo H& uma incerteza quando

Média pop. = 1400ml )
POP relatamos o famanho do efeito
baseado na # da média das
amostras

1000 1200 1400
Amosiras

C
PLACEBO

# das médias amostrais = 250
ml (é apenas uma estimativa)

1000 1200 1400 100

DAILY URINE PRODUCTION mL/day




Sl Podemos utilizar o IC (95%, 99%, efc) para descrever o = %=
G, tamaho do efeito, em média, causado pelo “tratamento”, e A —a
demonstrar o qudo incerfo é esse tamanho (# de efeito), =
calculando o intervalo de confiagca da diferenca entre as

meédias das amosiras

» Para nosso exemplo, utilizando IC da # de médias observadas
de 95%:

31ml/dia < # de médias < 409ml/dia
(inclui os 250ml da # observada)

» Consequentemente, podemos estar 95% confiantes de que o
diurético aumenta a diurese entre 31 e 409 mi/dia.

» Ademais, como nao inclui valor “0”, a # significativa
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Vantagens de utilizar IC da # das meédias NG
» Determinar o Tamanho do efeito do “tratamento ——
(relevancia)

» Teste de droga antihipertensiva

» Grupo confrole: PA média 85mmHg

» Grupo tratado: PA média 81mmHg

» DP=9mmHg, n=100 cada

» Valor “t" -2,82 (cutoof para 0,01 =-2,61), portanto significativo

95% confianca de que a medicacao diminuia
PA entre 1,2 a 6,9mmHg

—6.9 mmHg < py — py, < —1.2 mmHg

» Permite testar hipotese

» Se o intervalo inclui o valor 0 significa que ha probabilidade
(dentro dos 95%) de ndo haver diferenca 9diferenca = 0), portanto
a # & ndo-significative para p<0,05



Alternativas para distribuicoes nao-
Cos,.. Gaussianas

» Condicoes para uso testes parameétricos
» Distribuicdo Normal
> Vcr)idncios semelhantes entre grupos (testes especificos, Levene
p.e
» E quando essas condicoes Ao sAo saftisfeitase
» Alternativas para distribuicdo ndo-simétrica
» Utilizar teste ndo-paramétrico
» Retirar valores extremos (justificavel apenas se forem “erro”)*
» Transformagao matematica das variaveis:
» logx

> Vx
» 1/x
» eScore reverso
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DISCOVERING STATISTICS

Data Transformation USING SPSS

Can Correct For.

Log transformation (log(X)): Taking the logarithm of a set of numbers squashes the

right tail of the distribution. As such it's a good way to reduce positive skew. However,

you can't get a log value of zero or negative numbers, <o if your data tend to zero or
produce negative numbers you need to add a constant to all of the data before you do the
transformation. For example, if you have zeros in the data then do log (X, + 1), or if you have
negative numbers add whatever value makes the smallest number in the data set positive.

Square root transformation (V'X,): Taking the square root of large values has more of an
effect than taking the square root of small values. Consequently, taking the square root

of each of your scores will bring any large scores closer to the centre — rather like the log
transformation. As such, this can be a useful way to reduce positive skew; however, you still
have the same problem with negative numbers (negative numbers don't have a square root).

Reciprocal transformation (1/X): Dividing 1 by each score also reduces the impact of
large scores. The transformed variable will have a lower limit of O (very large numbers will
become close to 0). One thing to bear in mind with this transformation is that it reverses
the scores: scores that were originally large in the data set become small (Close to

zero) after the transformation, but scores that were originally small become big after the
transformation. For example, imagine two scores of 1 and 10; after the transformation they
become 1/1 = 1, and 1/10 = 0.1: the small score becomes bigger than the large score
after the transformation. However, you can avoid this by reversing the scores before the
transformation, by finding the highest score and changing each score to the highest score
minus the score you're looking at. So, you do a transformation 1/(Xmg —X).

Reverse score transformations: Any one of the above transformations can be used to
cormect negatively skewed data, but first you have to reverse the scores. To do this, subtract
each score from the highest score obtained, or the highest score + 1 (depending on
whether you want your lowest score to be 0 or 1). If you do this, don't forget to reverse the
scores back afterwards, or to remember that the interpretation of the variable is reversed:
big scores have become small and small scores have become big!

Positive skew,
unequal variances

Positive skew,
unequal variances

Positive skew,
unequal variances

Negative skew

SCIENT,

TERMINOW
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IMC Log(IMC)
Skewness=0,609 Skewness=-0,009

Histogram Histogram

Frequency

-
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Alternativas para distrivicoes nao-normais
(Gaussianas)

Usar festes que ndao utllizam parametros da
populacao, e portanto SAO NAO-
oarametricos.

Estes teste utllizam dos valores ordenados por

grandeza ou sinais (ranks, - ou +) e focam nas
diferencas de mediana ao inves de medias

““““““““
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PARAMETRICO EQUIVALENTE NAO-PARAMETRICO
Teste “1" Mann-Whithey
Teste “t" pareado Wilcoxon ou McNemar (proporcdes antes e apos trat.)
Anova Kruskal-Wallis

Andlise de medidas repetidas  Friedman (ndo compara confrastes/entre grupos)

Correlacdo de Pearson Spearman
X2 qui-quadrado

Assim como para os parameétricos € possivel proceder testes Post Hoc para ndo
paramétricos mediante procedimentos matematicos para os ajustes de valor de
“p” (Bonferroni, Dunn-Bonferroni, Dunn-Sidak , efc. ) que as vezes sGo opgoes
fornecidos pelos softwares de estatistica.



FMRP - USP

L. Exemplo "
4 linica \_:;ﬁf\ m\.\L.,,,,
irirgica S AN

NN

> As fragdes de ejecdo (FE) do ventriculos esquerdo sdo a T e
semelhantes entre as classes | a IV da NYHA®?

4 grupos. ANOVA?

Histogram Normal Q-Q Plot of FE

Frequency
Expected Normal

04 06

Observed Value

Descriptive St

FE 142° 5714 - 604 E..
valid N (listwise) 142
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Total

viation

11264
14047
15230

J5TTS

13624

Test Statistics™ "

a. Kruskal Wallis Test

b. Grouping Variable:
Classe Func MYHA

Total

Rejeito HO, ha
diferencas da FE entre
OS grupos, mas entre
quais grupos?
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Cis,. Dunn-Bonferroni post hoc
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SCIENT,, SWOVERL
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Each node shows the sample average rank of Classe Func NYHA,

Test -~ Std. - Std. Test

Sample1-Sample? Statistic© FError ~ Statistic =

Sig. — Adj.Sig.=

Classe IV-Classe Il
Classe IV.-Classe |l

Classe IV-Classe |

Classe lll-Classe ||

Classe lll-Classe |

Classe ll-Classe | 128 0449

Each row tests the null hypothesis that the Sample 1 and Sample 2
distributions are the same. _ _ o
Asymptotic significances (2-sided tests) are displayed. The significance level

s 05




Escolha entre os testes paramétricos e ndo

l:‘-.

Cos,.. paramétricos
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» Os casos faceis para ndo-paramétricos

»O resultfado € em escores ou pontuacdo (grau |,
grau ll, leve,moderado, etc)

» Alguns valores estdo "fora da escala”, ou segjq,
muito alfos ou muito baixos. Mesmo se a

oopulacdo for gaussiana, € impossivel analisar
esses dados com um teste paramétrico.

»Vocé tem certeza gue na populacao a distribuicao

V 4

€@ nao gaussiana (Saldrio, escala Apgar p.e;
considerar transformac¢ao)
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T Escolha entre os testes paramétricos e ndo
Gz, parameétricos

» A distribuicao € normal? Como avaliar?

““““““““

* Plotar os dados em histogramas de frequéncia
e examinar

- Construir graficos “Normais Q-Q” ou de
“probabilidade normal” (pontos na reta)

Normal Q-Q Plot of VAR0O0005
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T Escolha entre os testes paramétricos e ndo
Che,. paramétricos

» A distribuicao € normal? Como avaliar?

Se o desvio-padrao é semelhante a média, ou maior, e a variavel
puder ter apenas valores positivos, estes sao indicativos de
distribvicdo assimétrica (uma variavel normalmente distribuida
teria de conter valores negativos)

Histogram

VAROO00T ww
valid M (listwise)

VAR00001
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. - T Escolha entre os testes paramétricos e ndo
paramétricos

» Utilizar testes: Kolmogorov Smirnov (desaconselhado 00
alguns), Shapiro-Wilk e D' Agostino-Pearson omnibus test *

»Nestes testes HO é: a distribuicdo € normal. Portanto, se
0<0,05 a distribuicdo nao é normal*

‘ limica _
irirgica

““““““““

* Devido ao baixo poder desses testes, AMOSTRAS
PEQUENAS quase sempre passam no teste

(falsamente como distribuicdo normal, P>0,05) e as

GRANDES quase sempre nao pdassam, pois o “n”
grande faz com que o testes detectem mesmo os
pequenos desvios na normalidade que na verdade nao
teriam influéncia nos testes.



FMRP - USP

Fioe AMOSTRAS PEQUENAS
G:ir.i:lrgica Descriptive Statistics ~_——_

M Mean Skewness —
| Statistie| Statistic | Statistic | Std. Error <o WS
VARDODOA 25 1) 50000 000 46

N
Valid M (listwise) 25

Histogram Neormal Q-Q Plot of VAR0ODO05

Mean =500
Stel. Dev. =204
M=25

=
= E
o

|
o =
= =
S g
3 S
w o
Ed
10}

T I | T T T T T T
0,00E0 1,00E0 2,00E0 3,00E0 4,00E0 500E0 6,00E0 7,00E0 ©,00EC 9,00ED 1,00E1 :

H 8
VARO00005 Observed Value

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk

Statistic df sig. \\ Statistic
VARODOOS 100 25 200 478

* This is a lower bound of the true sig

a. Lilliefors Significance Correction
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Amostras grandes
G!ir'ﬂ'.-g;ca Descriptive Statistics /\

N Mean / Skewness ———
ENT, OVE,
/’m Statistic \Statistic Std. Error = "r4rs....uum'“ =

VARDDDOS  \ 8004 50000 000 086
Valid M (listwise) 800 _/

Histogram Normal Q-Q Plot of VAR0O0005

Mean =500
Stl. Dev. = 2,001
M =800

©

5 £

: S
Q

3 ]

o Q

=

E o

& :

bl

1]

0 T T T T T T T T T . .
0,00E0 1,00E0 2,00E0 3,00E0 400E0 5,00E0 6,00E0 7,00E0 800ED 900E0 1 00E1 4 6

VARO0005 Observed Value

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic df /" Sig. tatistic df ,/ Si.

/
VARDD005 100 400\ o0 | ) 867 s00 \ 000

a. Lilliefors Significance Correction S~—




Escolha entre os testes paramétricos e
G, nao parameétricos
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» Os casos dificeis:

» Com poucos dados (n pequeno), € dificil dizer se 0s
dados tem distribuicdo normal por inspecdo dos graficos
e os testes formais tem pouco poder de discriminar entre
as distribuicoes normal € ndo.

» Alguns argumentam que o importante é a distribuicdo
da POPULACAO, e nao a distribuicdo na amostra. Para
decidir se uma populacao tem distrbuicdo normal, olhe
todos os dados disponiveis (outras publicacoes), € ndo
apenas 0os dados na experiencia atual.
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Crs... Escolhendo entre paramétrico e ndo-parametrico

Importa se vocé escolher um teste paramétrico ou
ndo-paramétrico?

DEPENDE

» AMOSTRAS GRANDES:

» Os testes parameéetricos sdo robustos a desvios da
distribuicao normal (“Teorema limite central”)

» O qudo grande uma amostra € grande o suficiente®

» Depende da natureza da distribuicdo ndo-Gaussiana. Em todo caso, a
menos que a distribuicdo da populacdo seja realmente estranha,
provavelmente vocé estard seguro se escolher um teste paramétrico,
quando hd pelo menos trés dezenas (alguns dizem duas) de pontos de
dados em cada grupo.
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Escolhendo entre paramétrico e ndo-parametrico

» Amosira grande:

» O gue acontece guando vocé usa um teste nao-
paraméfrico com dados de uma populacdao
gaussiana (com distribuicdo normal) ¢

» Os testes ndo-paramétricos serao menos poderoso do
que o0s testes paramétricos para detectar as
diferencas (depende do famanho da amostra e do
tamanho da diferenca) o pode resultar em valor de p
um pouco maior.

» Vide exemplos a seguir
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Group Statistics

s""E"Tl.q '.‘ﬂlllsq4~
- Std. Deviation | Std. Error Mean TERMINOW

N&o idoso 16,52363
Peso
12,91629

Independent Samples Test ‘

_
-“.- Difference Difference
Equal variances not assumed 3,755 1538,844 ,000 2,81636 1,34530 4,28742

Test Statistics?®

267428,000
498968,000
-2,918
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feminino

Group Statistics

IMC
masculino

Independent Samples Test

Levene's Test for Equ*alltyr of Variances N\, Iest for Equality of Means
Sig a iled) an Di Std. Error 95% Confidence Interval of the
BN
Equal variances assumed ,000 l [ ,5423 2 10313
e Equal variances not assumed 2,135 1318,538 ,9423 2540 1,0405

—————_
Mann4Whitney L

| Asymp. Sig. (2-tailed)

A 3 ;:44;, 000
1,621

a. Grouping Vanable: =exo
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ramétrico e ndo-paramétrico

primer of

‘biostatistics

e-se resumir tudo basicamente na se-
guinte diferenca de opinido: algumas pessoas
pensam que na auséncia de evidéncia de que os
dados ndo foram tomados a partir de uma po-
pulacio normalmente distribuida, pode-se usar
testes paramétricos pois sio mais poderosos e
mais amplamente usados. Estas pessoas dizem

que deveria ser usado um teste nao paramétrico
somente quando houver uma evidéncia positiva
de que as populacoes que estio sendo estudadas

nao sao normalmente distribuidas. Outras apon-

SIXTH EDITION

tam que os métodos ndao paramétricos discuti-
dos neste capitulo sdo 95% tao poderosos quanto
métodos paramétricos quando os dados vém de
populacdes com distribui¢cao normal e sao mais
confidaveis quando os dados nao forem tomados
de populacdes normalmente distribuidas. Estas
também acreditam que pesquisadores devem as-
sumir o minimo possivel quando forem analisar
os dados. Recomendam, entretanto, que métodos
nao paramétricos sejam utilizados exceto quando
ha uma evidéncia positiva de que os métodos pa-
ramétricos sao adequadﬁs. Até o momento, nao
ha resposta definitiva determinando qual atitu-
de é preferivel. E provavelmente nunca havera tal

resposta.

s\',\EMT/‘v

TERMINOW
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test and a non-parametric test on the same data, and
those data meet the appropriate assumptions, then the
parametric test will have greater power to detect the

VENT.,
TERMINOW

JANE SUPERBRAIN 15.1

Non-parametric tests and stalistical power @

Ranking the data is a useful way around the distribu-
tional assumptions of parametric tests but there is a |
price to pay: by ranking the data we lose some infor- |
mation about the magnitude of differences between
scores. Consequently, non-parametric tests can be less |
powerful than their parametric counterparts. Statistical
power (section 2.6.5) refers to the ability of a test to find
an effect that genuinely exists. So, by saying that non-
parametric tests are less powerful, we mean that if there
is a genuine effect in our data then a parametric test i
is more likely| to detect it than a non-parametric one. |
However, this statement is true only if the assumptions
of the parametric test are met. So, if we use a parametric i

effect than the non-parametric test.

The problem is that to define the power of a test we
need to be sure that it controls the Type | error rate (the
number of times a test will find a significant effect when
in reality there is no effect to find — see section 2.6.2). We
saw in Chapter 2 that this error rate is normally set at 5%.
We know that when the sampling distribution is normally
distributed then the Type | error rate of tests based on
this distribution is indeed 5%, and so we can work out
the power. However, when data are not normal the Type |
error rate of tests based on this distribution won't be 5%
(in fact we don’t know what it is for sure as it will depend
on the shape of the distribution) and so we have no way
of calculating power (because power is linked to the
Type | error rate — see section 2.6.5). So, although you
often hear (in the first edition of this book for example!)
of non-parametric tests having an increased chance of
a Type Il error (i.e. more chance of accepting that there
is no difference between groups when, in reality, a differ-
ence exists), this is true only if the sampling distribution
is normally distributed.
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» TESTES NAO-PARAMETRICOS SAO SEMPRE

VAL

DOS, MAS NEM SEMPRE PO
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BISNONON

O SUFICIENTE (para mostrar que a # é
significativay

»TESTES PARAMETRICOS SAO OS MAIS
PODEROSOS (para mostrar que a # e
significatival, MAS NEM SEMPRE VALIDOS

Nahm. Korean Journal Anesthesiology. 2016



Escala de
mensura¢cao

Intervalar
(Dist. Normal)*

2 grupos
de
individuos

#S

3 ou + grupos
de individuos

#S

Tipos de Experimentos

Medida antes
e depois no
mesmo
individuo

Multiplas
medidas no
mesmo
individuo ¢/ um
grupo apenas

Multiplas
medidas no
mesmo
individuo
c/2o0u+
grupos #s

Associacao
entre 2
variaveis

Teste T
ndo-
pareado

Andlise de
variancia
(ANOVA)

Teste T
pareado

ANOVA para
medidas
repetidas

(One-Way
ANOVA

Two-Way
ANOVA
(medidas
repetidas c/
20u+

grupos)

Regressao
Linear
Correlagdo
Pearson

Nominal

McNemar

Cochrane Q

Point-Biseral
correlagao
p/variavel

dicotomica

Ordinal

Mann-
Whitney

Kruskal-
Wallis

Wilcoxon

Friedman

Correlagadao
Spearman

*Se a distribuicdo NAO E “NORMAL", utilize os métodos para a escala de mensuracdo
ORDINAL ou Considere transformar
«** Utilizar teste exato de Fisher se as amostras sdo pequenas (< 5 em uma das casas)
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