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I. INTRODUÇÃO


Já passou o tempo em que os profissionais das Ciências da Vida podiam dar-se ao luxo de desdenhar o estudo das técnicas associadas à medição. A quantidade crescente de cifras que acompanham o trabalho atual do profissional criam, muitas vezes, um difícil problema de análise e interpretação.


A necessária articulação da variabilidade, característica marcante da vida, com o rigor  das Ciências Exatas, deu origem a um método de raciocínio particular, o método estatístico.


Nascimento e desenvolvimento do método estatístico


Muitos autores, ao tratarem da história, acabam criando uma confusão entre método estatístico (ou estatística), e estatísticas. Como a palavra estatística se origina de status, ou estado, em Latim, o primeiro uso da palavra sempre esteve muito mais próximo de descrições e dados relativos a interesses de ordem administrativas. O primeiro uso dessas informações como ferramenta administrativa, é fácil imaginar, está ligado aos antiquíssimos interesses de governantes em busca de otimização dos meios de coleta de impostos. Apesar da palavra estatística já aparecer nas enciclopédias a partir do final do século XVIII (1), foi somente no início do século XX que o verdadeiro método estatístico nasce na Inglaterra, fortemente relacionado aos trabalhos realizados por K. Pearson e A. Fisher, sobre problemas agronômicos (2). Essa verdadeira revolução no modo de pensar afetou todas as áreas do conhecimento e é, hoje, uma disciplina autônoma, motivo de um grande número de estudos e publicações, e obrigatória em muitos cursos do ensino oficial.


A variabilidade nas Ciências da Vida


a) Um mesmo vírus, estudado em condições rigorosamente uniformes, apresentou uma latência média, de instalação da doença numa planta específica, de 17 dias; os valores isolados de latência mostram, no entanto, que ela variou de 13 a 34 dias (2).


b) Foi realizado um estudo comparativo da concentração de ácido úrico no sangue (uricemia, em mg/l) em indivíduos portadores e não portadores de gota. Constatou-se, primeiramente, que os valores de uricemia variam muito de um sujeito a outro, sejam eles normais ou doentes. O mesmo estudo mostrou que não existe nenhum valor de uricemia que separe os dois estados, normal ou patológico(2).


A variabilidade descrita nos dois exemplos anteriores pode ser comparada a imprecisões semelhantes encontradas na físico-química, onde pode-se afirmar, por exemplo, que a luz tem uma velocidade de 299.790 ( 1 km/s. 


Na verdade esta comparação não procede, pois se está falando de imprecisões fundamentalmente diferentes. Nos exemplos biológicos de (a) e (b), as imprecisões devem ter pouco a ver com erros instrumentais, já que é pouco provável que se reduzam significativamente com o aperfeiçoamento dos instrumentos de medição. O mesmo não pode ser dito sobre a medição da velocidade da luz. Outra observação: enquanto o erro de instrumentação, no exemplo da físico-química, pode ser conhecido de antemão, a variabilidade no exemplo biológico será evidenciada somente após a experimentação. Finalmente, no exemplo da medição da luz, a margem de imprecisão é um intervalo exato; no caso da biologia, é um intervalo provável.


Concluindo, o que se deseja sublinhar é que a variabilidade biológica não pode ser reduzida, simplesmente, a um erro experimental. Este pode existir, mas tem importância menor.  Enquanto um profissional das ciências exatas, com formação matemática habituada à idéia do exato, poderá ter dificuldade em aceitar os efeitos maléficos do fumo sobre os pulmões, já que o Sr. X, grande fumante, não morreu de câncer, o estudioso das ciências da vida (e saúde, aí incluída) sabe que a variabilidade biológica é uma regra e não exceção.

 
O interesse do método estatístico para o profissional das ciências da vida


Para os que pesquisam, é inútil falar da importância da estatística: ela é importante tanto no momento do planejamento experimental quanto na hora da análise.


No entanto, muitos profissionais, principalmente aqueles mais próximos da prática diária e mais distantes do trabalho dito científico, tendem a crer que têm pouco a ver com a estatística, já que não costumam trabalhar com grupos, mas com coleção de indivíduos. Dois erros, no mínimo, podem ser relacionados a este comportamento. Primeiro, esse profissional não poderá acompanhar corretamente a evolução da pesquisa em sua área de interesse, que faz uso permanente da estatística. Segundo, algumas noções de métodos estatísticos pode permitir ao profissional, não somente tomar consciência da variabilidade dos dados com os quais lida, como também favorecer um melhor entendimento e controle desta variabilidade.

II. DADOS QUANTITATIVOS (DE MEDIDA) X DADOS QUALITATVOS (DE ENUMERAÇÃO)


Dados de uma comunidade podem ser estudados sob diversos ângulos. Por exemplo, pode-se estudar a distribuição quanto ao sexo, uma medida qualitativa, ou quanto ao peso, uma medida quantitativa.


Apesar dessa diferenciação, ao final sempre pode-se obter dados quantitativos, o que acaba por tornar confusa a classificação usual que separa os dados em quantitativos e qualitativos. Vamos esclarecer: alguns dados quantitativos, como os dados de medida, são obtidos com instrumentos apropriados e se exprimem por valores que indicam a melhor aproximação atingida pelo instrumento utilizado: a estatura de um homem é 1,63 m, seu peso é 65 Kg, etc. Este tipo de dados possui pequena ou nenhuma influência de aspectos subjetivos.


Outros dados quantitativos, como os denominados dados de enumeração, resultam de operações de classificação, e têm, portanto, certa componente qualitativa. Pode-se, por exemplo, classificar animais em machos e fêmeas, jovens e adultos, infestados e não infestados; apesar das diferentes categorias, o resultado é sempre a soma de um número definido, discreto, de indivíduos. O que se fez não foi medir, mas enumerar ou contar; freqüentemente, os resultados deste tipo de pesquisa se expressam na forma de porcentagens. 


Uma última categoria de dados quantitativos resulta da classificação de elementos segundo uma certa ordem,  podem ser chamados de dados de seriação, e apresentam uma forte componente qualitativa. Ao julgar a beleza das candidatas num concurso de beleza, os jurados não possuem nenhum tipo de unidade ou instrumento; os pontos atribuídos são dados de observação e não de medidas reais. Os dados de seriação, de aplicação mais limitada, não serão tratados nesta apostila.


Para ser coerente com o que acabou de ser discutido, ao longo deste material didático dar-se-á preferência aos termos dados de medida e dados de enumeração, ao invés de quantitativos e qualitativos.

III. DADOS DE MEDIDA

III.1 
Preparação de dados


Sexo ou peso são denominadas variáveis, e o conjunto dos todos os valores de peso formam o que se chama a população de pesos. Quando a população é muito grande, recorre-se a uma amostra, que deve guardar as características essenciais da população. A amostra, para ser boa, tem que ser representativa e imparcial, isto é, deve conter todas as características qualitativas e quantitativas da população na mesma proporção da população. Os dados da amostra podem ser estudados segundo relações estatísticas, que possam descrever seus comportamentos. Assim, podem ser calculados valores que dão uma medida da tendência central, como média aritmética, mediana, moda,  bem como valores de variabilidade a elas associados, como variância e desvio padrão. Além disso, sempre buscando melhor compreender o fenômeno estudado, os dados podem ser representados de duas formas, a tabular e a gráfica. As tabelas podem ser mais volumosas, mas fornecem todos os detalhes dos dados. Os gráficos tem a capacidade de sintetizar o comportamento da variável (ou variáveis) estudada. A discussão detalhada deste dois pontos, medidas de tendência central e formas de representação, apesar de não ocuparem o espaço que mereceriam neste documento
, devem receber atenção especial da pessoa que se inicia em estatística. Existem muitos livros que tratam, por exemplo, das várias técnicas de representação, tão importantes para a correta exibição e análise de resultados; uma lei fundamental, a propósito, sempre pode ser repetida aos que trabalham com representação gráfica: o respeito à simplicidade e à clareza.


Tratamento de dados


Os dados foram coletados e aproxima-se o momento da análise estatística. Antes, porém, alguns comentários sobre os dados em si. Muitas vezes, os dados são representados por um número elevado, sem sentido,  de cifras significativas. Um exemplo extremo: seria ridículo medir estatura de pessoas com um instrumento que forneça leituras com precisão de centésimos de milímetro. 


Apesar de poder ser interessante arredondar dados, a fim de facilitar a representação e os cálculos, nem todas as pessoas sabem fazê-lo. Os erros de arredondamento de valores ocorrem porque as pessoas utilizam mais a intuição do que uma técnica sistemática. Arredondar pouco não resolve o problema de economia de trabalho, arredondar muito pode produzir perda de informação. Existem livros que dedicam um bom espaço a esta discussão (3), o que não pode ocorrer neste texto. Algumas “dicas” rápidas, no entanto, que podem resolver grande parte do problema, são fornecidas a seguir.


Primeiramente, os dados a serem arredondados podem ser classificados em duas categorias, dados originais e dados finais de cálculo, cada uma delas recebendo tratamento particular. 

Arredondamento de dados originais


Lison verificou que, para o caso de dados originais, os erros sobre os parâmetros estatísticos são quase desprezíveis quando a diferença entre os últimos algarismos significativos dos dois valores extremos do conjunto de dados não é inferior a 20-40 unidades. Assim, com os exemplos da tabela III.3.1,  os dados extremos são 3,592 e 3,202, e a diferença é 0,390.  Se eliminarmos a terceira casa decimal, os números serão arredondados para 3,59 e 3,20, com uma diferença de 0,39,  ou 39 unidades, se consideradas as últimas cifras significativas. Essa diferença encontra-se, portanto, dentro da faixa aceitável de 20-40, e o arredondamento pode ser aceito e realizado para todos os dados da tabela. Se estivéssemos trabalhando com dois outros valores, como 35920 e 32020, o mesmo raciocínio nos levaria a arredondá-los para 35900 e 32000, onde a diferença entre os dois últimos dígitos significativos, as centenas 59 e 20, é 39.

	Dados originais
	Dados arredondados

	3,592
	3,59

	3,447
	3,45

	3,570
	3,57

	3,488
	3,49

	3,202
	3,20

	3,536
	3,54

	
	

	Média
	3,4725
	3,470 ou 3,475

	Erro padrão da média

0,0589
	0,0589






   Tabela III.3.1: Arredondamento de números

Arredondamento dos resultados finais (média, desvio padrão e erro padrão)


Existem divergências a este sujeito; alguns autores pecam por falta, outros por excesso de arredondamento. Cochran e Cox (1) dão a seguinte regra: a média deve ser arredondada em um décimo do seu erro padrão. Seguindo esses conselhos, a média da tabela III.3.1 poderia ser arredondada a 0,00589, ou aproximadamente a 0,005, isto é, pela mais próxima ½ unidade da terceira casa decimal; com isto a média poderia ser arredondada para 3,470 ou para 3,475, pois 3,4725 encontra-se no ponto médio das duas opções. Em outro exemplo, se tivéssemos 349,586 de média e 2,289 para seu erro padrão, o arredondamento dever-se-ia dar em nível de 0,289, ou próximo a 0,2, isto é, pelo mais próximo múltiplo ou submúltiplo de 2, na primeira casa decimal. A média arredondada resultaria, então, em 349,6.


Para as medidas de dispersão não há regras bem estabelecidas. Recomenda-se, genericamente, que sejam utilizados três dígitos significativos para indicar erro padrão da média e desvio padrão. Segundo essa regra, então, para o caso dos dados da tabela III.3.1, o valor de 0,0589 seria mantido sem alteração. Em outro exemplo, um valor de erro padrão de 2,289 seria arredondado para 2,29.

III.2.  Planejamento do experimento


É sempre bom insistir num aspecto fundamental dos métodos modernos de análise estatística: além de serem importantes no estudo e no controle dos resultados, eles são, também, um meio de melhorar a eficácia de um planejamento experimental, trabalho que se realiza antes da coleta de dados.


Para facilitar o estudo dessa questão, será tomado como exemplo um modelo experimental simples, talvez o mais conhecido de todos, formado por dois grupos, um grupo de animais controles e um grupo de animais tratados. A questão inicialmente colocada é: quais são os meios para aumentar a precisão da experiência? 


Tamanho da experiência

Um meio de aumentar a precisão do experimento consiste em aumentar o seu tamanho, isto é, o número N de indivíduos utilizados. Como a precisão aumenta em função de  N ½, então para dobrar a precisão é necessário quadruplicar N. Observação: esta regra somente funcionará se, com o aumento de N, não houver perda da homogeneidade do material.


Número relativo de indivíduos nos dois grupos

Neste exemplo de dois grupos, a eficácia será máxima se o número de animais Controles for igual ao número de animais Tratados.  A demonstração matemática dessa afirmação é feita a partir da análise do desvio padrão das diferenças entre as médias dos dois grupos que, por sua vez, é função dos números de indivíduos dos dois grupos, NA e NB. Essa demonstração, que não cabe fazer aqui, mostra que o desvio é mínimo para NA = NB. 


A esse sujeito Lison fornece um exemplo comparativo interessante: dois grupos, 5 animais em cada um, a eficácia inicial é de 100. Para a combinação de 4 animais para um grupo e 6 animais para outro, a eficácia cai para 97,9. Seguem-se as outras combinações: eficácia 91,6 para a combinação 3-7, 80 para 2-8, e 60 para 1-9. Algumas observações curiosas: 

a) uma combinação 2 para controles e 8 para tratados possui a mesma precisão de uma combinação 4-4 (que dá um total de 8, o número do grupo tratados da primeira combinação);

b) um pesquisador resolveu aumentar a precisão de sua experiência, composta de dois grupos, 4 controles e 4  tratados; decidiu inserir 4 animais suplementares, e os colocou todos no grupo tratados, obtendo uma precisão suplementar de 15,5%. Se tivesse repartido dois animais por cada grupo, o ganho seria de 22,5% 


Nos exemplos citados pode-se verificar o interesse em trabalhar com grupos de mesmo tamanho (para aqueles que fazem seus cálculos com máquina de calcular, existe um argumento suplementar a favor desta prática, os cálculos são muito mais fáceis e menos trabalhosos). Apesar de fortemente aconselhada, no protocolo utilizado como exemplo esse cuidado não é obrigatório; em outros protocolos, no entanto, essa prática passa a ser obrigatória   (quadrados latinos, blocos incompletos).


A aleatorização

A análise estatística somente será válida se os dados foram repartidos pelos grupos experimentais de forma totalmente aleatória, sem nenhuma influência de fatores estranhos à experiência,  conhecidos ou desconhecidos. Se isto não for respeitado, os resultados terão tendências, ou desvios (bias), que prejudicarão irremediavelmente a análise.


Exemplos deste tipo de erro: 

· os grupos controles e tratados são constituídos a partir de fontes diferentes, duas ninhadas distintas, por exemplo. Neste caso, estar-se-á estudando os efeitos do tratamento + diferença entre ninhadas
· o pesquisador escolhe os animais que vão formar os grupos experimentais. Neste caso, mesmo que os eleitos venham de uma mesma ninhada e de uma mesma gaiola, ele corre o risco de ficar com os mais lerdos, ou menos agressivos, por exemplo.

Dica: formar um único lote de indivíduos, e escolher os elementos de cada grupo com o auxílio das tabelas de números aleatórios, ou de geradores automáticos de números aleatórios, para que o procedimento seja inteiramente independente do experimentador.

III.3. Estudando um único grupo de medidas


Os parâmetros mais importantes de uma série de medidas: Média e Variância

Quando se tem uma série de medidas, nem sempre é interessante apresentá-la sob a forma de tabela, apesar da vantagem de estar listando todos os resultados. O leitor desses resultados pode, muitas vezes, sentir falta de dados mais concisos, sobretudo se o número de dados for grande. O mesmo leitor sentirá falta, ainda, de uma forma que permita cálculos e comparações mais rigorosas. Estatisticamente, pode-se dizer que aquela forma de representação, em tabelas, não é eficaz.


Existe um grande número de parâmetros estatísticos que podem servir para resolver esta questão, como a  média, a mediana, a moda (ou valor modal), o quartil, o desvio médio, entre outros. Isoladamente, todos possuem uma certa utilidade ou eficácia, e os matemáticos são capazes de definir precisamente esse valor de eficácia. Para resumir, pode-se dizer que mais eficaz será um parâmetro, (a) quanto mais ele for capaz de resumir os dados iniciais, com menor perda de informação e (b) quanto maior sua adequação a cálculos posteriores. Os matemáticos demonstram, também, que a média aritmética e a variância ou desvio padrão são os dois parâmetros mais úteis. Melhor ainda, que os dois juntos encerram o maior número de informações importantes.


A média como medida de tendência central

A pesar da média ser um excelente indicador do valor central de uma série de medidas, ou seja, do valor em torno do qual flutuam os valores encontrados, falta-lhe uma indicação importantíssima, o grau de flutuação ou dispersão das medidas. Para ilustrar o que se está querendo discutir, pode-se usar o típico exemplo onde várias séries diferentes de medidas podem ter a mesma média. Neste caso, o parâmetro que faz a diferença é o da dispersão. Exemplo de uma série de 03 grupos de medidas, todos com média 100: (a) 99,99; 100,00; 100,01; (b) 90; 100; 110; e (c) 1; 100; 199. Enfim, uma pergunta para  fazer o leitor refletir: suponha-se que  seja feita uma segunda série de 03 novos grupos de medidas, com dispersões análogas às correspondentes da primeira série, e que a média seja 105. Que conclusões pode retirar o leitor a propósito de um estudo comparativo entre as duas séries?


A variância e o erro padrão como medidas da dispersão

Parâmetros como amplitude (intervalo entre os valores extremos), desvio médio (média das diferenças absolutas  entre os valores individuais e a média), apesar de serem simples e intuitivos, deixaram de ser utilizados por apresentarem deficiências que não há tempo para comentar nesta apostila. Os parâmetros mais populares em nossos dias, como a variância e o desvio padrão, em compensação, são pouco intuitivos, e tem de ser definidos matematicamente.


A tabela III.3.1 mostra como esses e outros parâmetros são calculados. Observe um  dos valores-chave desse processo, Sx2, chamado popularmente de Soma dos quadrados, abreviação de Soma dos quadrados dos desvios em relação à média. A Variância ou Quadrado médio se obtém divido-se a Soma dos quadrados pelo Número de graus de liberdade, definido como sendo igual a (n-1), o que corresponde, neste exemplo, a 6-1=5.


A noção de graus de liberdade (GL)

Muitas pessoas não entendem para que serve este valor, e menos ainda por que em alguns casos ele é igual a (n-1), noutros casos, como no cálculo do coeficiente de correlação, pode ser igual a (n-2), e ainda noutros, como no teste de contingência numa tabela 2x2, pode ser igual a (n-3).


Tomando os dados de X da tabela III.3.1, ou seja os 06 valores originais, que estão na última coluna, pode-se afirmar que eles são independentes, isto é, que um valor não pode ser obtido a partir de nenhum dos outros 05. É impossível calcular, a partir de 3,592, por exemplo,  qualquer um dos outros valores. Considerando-se agora os desvios, isso já não é mais verdade: conhecendo-se o primeiro desvio, 0,1195= 3,592-3,4725, não é possível calcular o segundo, 3,477-4,4725= -0,0255, mas conhecendo os cinco primeiros é possível deduzir o sexto, porque sabe-se que a soma dos desvios é necessariamente igual a zero. Consequentemente, apenas 05 valores de desvio são independentes, e o número de graus de liberdade, na coluna de desvios, é igual a (n-1), ou 05. Pode-se concluir, ainda, que ao passar da série de medidas iniciais, X,  à série de cálculo dos desvios, perde-se um grau de liberdade. Isto é fácil de entender quando se lembra que para calcular os 06 desvios utiliza-se a média, um valor que depende do conjunto dos X.


Nesta altura já é possível entender um pouco melhor por que esse valor, numero de graus de liberdade, é tão importante na estatística: porque ele expressa o número de dados efetivamente disponíveis para avaliar a quantidade de informação contida num determinado parâmetro. Um primeiro exemplo poderia ser utilizado para reforçar esta afirmação: é evidente que há mais informação em 100 medidas do que em 20. Mas o GL vai além dessa proposta, pois para o número de graus de liberdade o que conta é o número de dados independentes; quando um dado não é independente, a informação que ele contem já se encontra implícita em outro dado, e sua contribuição é, portanto, nula.


Uma série de medidas como amostra de uma população


Antes de falar do tratamento que pode merecer um grupo de medidas, é preciso introduzir um conceito fundamental em estatística, a amostragem.

O trabalho do estatístico consiste em generalizar conclusões a partir de dados fragmentados. Em outras palavras, seu trabalho terá que passar sempre por duas etapas essenciais, a coleta de amostras de uma população e o cálculo, a partir desses dados, das prováveis características da população. Um exemplo típico dessas duas etapas: o Datafolha consulta um grupo reduzido de eleitores (amostra) para avaliar a provável opinião da população inteira (cálculo).

	Medida no
	Desvio
	(Desvio)2
	Medidas (X)

	1
	3,592-3,4725
	0,01428025
	3,592

	2
	3,447-3,4725
	0,00006525
	3,447

	3
	3,570-3,4725
	0,00950625
	3,570

	4
	3,488-3,4725
	0,00024025
	3,488

	5
	3,202-3,4725
	0,07317025
	3,202

	6
	3,536-3,4725
	0,00403225
	3,536

	Soma dos desvios
	0**
	
	

	Soma (SX)= ( x
	
	
	20,835

	Média([image: image1.png]


 =m)= SX/n
	
	
	3,4725

	Soma dos quadrados (Sx2)*
	
	0,10129450
	

	Variância (s2)= Sx2/(n-1)
	
	
	0,0206471

	Desvio padrão (s)= [image: image2.png]
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	0,1437

	Coeficiente de variação (v)=s/[image: image4.png]



	
	
	4,13%

	Erro padrão da média (sm)=s/[image: image5.png]
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	0,0587


Tabela III.3.1: Cálculo de parâmetros estatísticos de uma série.  *Sx2=( (x i -[image: image7.png]


)2= 0,10129450. **Observar que a soma dos desvios é zero (SX-n[image: image8.png]


 =0)


A seguinte pergunta que deve ser feita neste momento: com que certeza uma amostragem, e o cálculo que lhe sucede, permitem estimar as características da população original?


Antes de responder, um rápido comentário sobre o termo população. Esse termo, na estatística, possui uma acepção diferente, talvez mais ampla do que a do cotidiano. Primeiramente, deve-se observar que o estatístico fala de população de qualquer coisa, vivas ou não, como uma população de números, por exemplo. Em seguida, é interessante dar outro exemplo para ilustrar o que ele entende por população: se um pesquisador faz cinco medidas de uma preparação, o estatístico considera esses valores como amostras retiradas de uma população de valores. Essa população ideal de valores seria o conjunto infinito de todos os valores que seriam obtidos se fosse possível repetir infinitas medidas da mesma preparação.


Uma população ideal

Com este título interessante, inicia-se a resposta à pergunta feita logo acima. Na verdade, o título correto deveria ser uma população ideal, infinita e normalmente distribuída. Se fosse possível caracterizar quantitativamente uma tal população, genérica, ficaria mais fácil responder à pergunta. Segue-se uma tentativa…


A experiência mostra que a maioria dos dados de medida biológica podem ser considerados como oriundos de populações chamadas de normalmente distribuídas.


As definições matemáticas dessa distribuição não serão comentadas nesta apostila, porque não são primordiais para se chegar a uma noção intuitiva, o que satisfaz plenamente os objetivos do curso. A curva que representa a distribuição normal tem uma forma típica, de sino, mostrando que há um valor, central, com freqüência máxima. Os valores maiores ou maiores, que aparecem com menor freqüência, se distribuem à esquerda e à direita do valor central; quanto menor suas freqüências, mais afastados do centro se localizarão. Teoricamente, a curva é infinita para direita e esquerda. No entanto, a partir de uma certa distância do centro de simetria, os valores caem muito rapidamente a valores próximos a zero. 
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 Figura III.3.1: Curva da distribuição normal com (=3,50 e (=0,15

Essa curva, também conhecida como curva de Gauss, possui uma propriedade fundamental: para caracterizá-la completamente, é suficiente conhecer  apenas dois de seus valores. Um é a média (() que é a abcissa do pico da curva; o outro é o desvio padrão (() , que corresponde à distância do centro ao ponto de inflexão da curva.


A figura III.3.1 mostra uma curva que representa uma população normalmente distribuída, de média  (=3,50 e desvio padrão (=0,15. Estudos matemáticos orientaram a construção de tabelas que indicam a probabilidade que um indivíduo, tomado ao azar da população, apresente um valor compreendido entre os limites da distribuição. Essas tabelas informam, então, que 68,26% da população se situam entre  ( ( (. Para o exemplo da figura III.3.1 esses limites seriam, então, 3,50+0,15 e 3,50–0,15, ou seja, 3,65 e 3,35. Outros dados que podem ser obtidos das tabelas, sobre a mesma curva: 95,44% da população se encontram entre os limites ( ( 2( (3,80 e 3,20, para o exemplo utilizado) e 99,73% entre os limites ( ( 3( (3,95 e 3,05, para o exemplo estudado). A partir do que foi dito, pode-se deduzir que a probabilidade de escolher um indivíduo que se distancie da média, de um valor maior que 2( (no caso do exemplo, um indivíduo que seja maior que 3,80 ou menor que 3,20) é de somente 4,56%. Encontrar indivíduos mais distantes que 3(  (neste exemplo, superiores a 3,95 ou inferiores a 3,05) é de somente 0,27% ou 2,7  0/00. 

Tabelas apresentando esse valores aparecem em quase todos os livros de estatística, e são poucos os valores que realmente interessam, somente os mais utilizados. Assim, além dos três valores já citados, relativos a ( e seus múltiplos, os valores que correspondem às probabilidades de P=0,95 e P=0,99 são os mais freqüentemente listados. Veja um exemplo na tabela III.3.2.

	Limites
	P=( (%)
	P=1-( (%)

	( ( (
	68,26
	31,63

	( ( 2(
	95,44
	4,56

	( ( 3(
	99,73
	0,27

	( ( 1,96(
	95,00
	5,00

	( ( 2,575(
	99,00
	1,00

	( ( 3,29(
	99,90
	0,10


Tabela III.3.2: Pontos importantes da distribuição normal: o valor ( é a probabilidade que um indivíduo esteja localizado entre os limites indicados; 1-( é a probabilidade que ele assuma um valor fora dos limites indicados, seja superior ou inferior; a probabilidade que ele possua um valor fora, mas exclusivamente superior ou inferior, é a metade de 1-(.


Estimação dos parâmetros de uma população a partir de uma amostra


Bem, agora que os conceitos básicos foram revistos, está na hora de fazer-se as primeiras inferências. Observando dados de medida da tabela II.3.1, já pode concluir o leitor: que as 06 medidas, ou valores de X, constituem, na verdade, uma amostra composta de 06 indivíduos retirados de uma população de medidas teoricamente infinita; que essa população, considerada como normalmente distribuída, pode ser completamente caracterizada por somente dois parâmetros, sua média ( e seu desvio padrão (.

Uma nova pergunta pode ser feita agora: é possível calcular esses dois parâmetros a partir dessas 06 medidas?


Resposta que seria dada por um estatístico: a partir de uma amostra, é impossível determinar exatamente ( e (. Entretanto, é possível estimar os valores mais prováveis de ( e (.

E quais são esses valores? Bem, a melhor estimação da média ( da população é a média aritmética m (= [image: image9.png]


) da amostra; a melhor estimação do desvio padrão ( da população é o desvio padrão s da amostra. 


Então, repetindo mais uma vez, pois este conceito é muito importante: os parâmetros estatísticos que são calculados a partir de uma série de medidas são estimativas dos parâmetros de uma população. É por isso que, para evitar confusão entre os dois tipos de parâmetros, os da população são usualmente designados por letras gregas ((, (, (, (m, etc.) e os da amostra pelas letras minúsculas romanas correspondentes (m, s, b, sm, etc.).


O leitor pode estar se fazendo outras perguntas neste momento:  m e s são estimativas, portanto são aproximações. Qual é o grau de aproximação que se pode então obter? Como saber se a estimação é boa ou má, se não se conhece as verdadeiras média ou desvio padrão?

Resposta: os meios para determinar o grau de confiança que se pode ter nos estimadores são conhecidos, e serão explicados a seguir. Por medida de economia de tempo,  no entanto, será discutido apenas o caso da média, o mais utilizado dos parâmetros citados. Com uma ressalva: para poder explicar este ponto, que pode ser chamado de Intervalo de confiança da uma média,  dois conceitos terão que ser discutidos previamente, o Erro padrão da média e a Distribuição de t de Student.
O erro padrão da média


É neste ponto que o leitor pode estar coçando a cabeça com a quantidade de conceitos que está conhecendo ou recordando. Pode estar, também, tendo dificuldades, justificadas, com esse tal de erro padrão da média, fácil de confundir com desvio padrão. A causa da confusão, com certeza, repousa no obrigatório uso do conceito de estimação (ou estimadores). E como estes dois últimos conceitos também costumam gerar dúvidas, porque são realmente muito próximos, é melhor começar por eles. Estimadores seriam os elementos de cálculo (ou a fórmula de cálculo da média, por exemplo) responsáveis pela estimação (ou o resultado do cálculo da média, ou a média simplesmente). Desde que se tome o devido cuidado, é possível, portanto, falar de um ou outro como se fossem sinônimos.


Prosseguindo, o leitor deve relembrar, mais uma vez, que uma população tem uma média e um desvio padrão. Uma amostra tem um estimador  (ou estimação) da média e um  estimador (ou estimação) do desvio padrão. E é aqui que surge a confusão: o mesmo estimador ( a mesma fórmula), porque depende da amostra utilizada, pode fornecer estimações (resultados) distintas. Se forem tomadas infinitas amostras de tamanho n de uma população, as infinitas estimações irão formar uma curva de distribuição normal, com um valor médio e um desvio padrão, como toda distribuição normal que se preze. O que se está tentando explicar é, na verdade, um teorema demonstrado matematicamente, e que Lison coloca da seguinte maneira, para o caso particular do estudo das médias: “Se uma população é normalmente distribuída com uma média ( e um desvio padrão (, as médias de um número infinito de amostras compostas, cada uma, de n indivíduos retirados ao azar da população, distribuem-se segundo uma curva de distribuição normal cuja média é ( e cujo desvio padrão é igual a (/[image: image10.png]
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 .  O valor (/[image: image12.png]
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 é geralmente chamado de Erro padrão da média, ou Erro padrão, e é designado pelo símbolo (m. Não confundir com desvio padrão”.


Para facilitar a compreensão, segue um exercício cujos resultados são representados na figura III.3.2. A curva de uma população de (=3,50 e (=0,15, já conhecida nossa, esta’representada em (I). Em (II) está representada a distribuição de infinitas médias, calculadas a partir de amostras de 06 indivíduos retirados da população. Segundo o teorema, esta distribuição terá (=3,50 e (m=0,15/[image: image14.png]
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=0,0612. Aqui pode ser observado que os valores desta curva tem dispersão menor que a curva (I), reforçando formalmente o que a intuição já indicava: tem-se mais confiança na média de várias séries de medidas do que na média de uma única série. Em (III) repete-se a experiência realizada em (II), a menos do tamanho da amostra, que agora é igual a 16. Aqui pode-se avaliar a importância do tamanho da amostra sobre o valor da dispersão: o erro padrão neste caso é de 0,15/[image: image16.png]


16[image: image17.png]


=0,0375.


Agora pode-se fazer um outro exercício: determinar a probabilidade que uma média (retirada de uma amostra formada por médias) se afaste da “verdadeira média”, além de um certo limite. Tomando como exemplo a distribuição representada em (I) da Figura III.3.2, e com base nos dados da Tabela III.3.2 (pontos importantes da distribuição normal) pode-se concluir que há uma probabilidade de 4,55% de que a média de uma amostra de 06 indivíduos, tomados aleatoriamente, seja superior à verdadeira média mais duas vezes o erro padrão (isto é, superior a 3,6224=3,50+(2x0,612)), ou inferior a verdadeira média menos duas vezes o erro padrão (isto é, inferior a 3,3776=3,50-(2x0,612)). Observe-se que o erro padrão é 0,612=0,15/[image: image18.png]
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. Este exercício permite, assim, chegar à seguinte conclusão: apesar de não ser possível prever o valor da amostra que será retirada da população, é possível determinar a probabilidade de que ela caia dentro de certos limites. Observação importante: esses cálculos são permitidos apenas quando se conhece ( e (, não podendo ser calculadas a partir de m e s. 
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 Figura III.3.2: (I) população normalmente distribuída, com (=3,50 e (=0,15; (II) distribuição de médias de amostras de tamanho 6; (III) distribuição de médias de amostras de tamanho 16.


A distribuição de “t” de Student


Se o leitor acompanhou todos os exercícios com atenção, pode facilmente perceber que, até agora, a grande pergunta não foi respondida. Em outras palavras, o problema que deu origem a este capítulo (III.3) não é um problema de probabilidade, como foi discutido até agora, onde se estuda as características da amostra a partir de dados da população, como os parâmetros ( e (. O problema é inverso, é de inferência das características da população (quer-se conhecer ( e () a partir de parâmetros da amostra. Para responder, então, à pergunta inicial, ou seja, para saber quão próximo m  é de (, é preciso recorrer ao estudo de uma variável conhecida como “t”de Student. Aliás, antes de passarmos a Student, e já que falou-se de inferência, é oportuno, neste momento, enunciar dois outros conceitos simples e populares, que servem para classificar alguns métodos estatísticos: estatística descritiva e estatística inferencial. A estatística que se ocupa em descrever o conjunto de dados representado pela amostra, através do cálculo e da explicitação de parâmetros como média e desvio padrão, entre outros que serão vistos mais tarde, é conhecida como Estatística Descritiva. A estatística que se interessa pelas inferências, ou generalizações sobre a população a partir de parâmetros calculados sobre a amostra, tema deste capítulo, é chamada de Estatística Inferencial.

Bem, voltando ao que interessa neste momento, nada impede que se recomece com um pouco de sua história. Na verdade, Student era o pseudônimo do matemático inglês W. S. Gosset, que trabalhava na famosa cervejaria Guiness. Por decisão da empresa ele poderia publicar seus trabalho somente através de pseudônimos. Um desses trabalhos, “O erro provável da média”, datado de 1908, define um marco na estatística, no campo do tratamento de pequenas amostras. 

Pois bem, Student chamou de t a seguinte quantidade:






t = (m – ()/sm
onde m e ( são, respectivamente, a média da amostra e a média da população; sm é o erro padrão da média, calculado por sm = s/[image: image20.png]
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. Como pode-se perceber, sm é na verdade uma estimação do “verdadeiro” erro padrão (m da população. Tudo isso pode ser melhor entendido com um exemplo numérico. 

1) Primeiramente, faz-se uma amostragem de 06 valores a partir de uma tabela de números aleatórios de ( =50,0 e (=15,0, resultando, neste exemplo, na série 38, 26, 15, 41, 42, 59 (esses números foram retirados a partir da segunda linha, primeira coluna, da tabela distribuída como exemplo, Apêndice I, Tabela Distribuição normal).

2) Calcula-se média, desvio padrão e erro padrão da média: m=36; s=15,03884; sm=6,13958.

3) Cálculo do t =(36 – 50)/6,13958= - 2,280.


Esse valor de –2,280 representa, na realidade, o desvio da média calculada sobre a média “verdadeira”, tomando-se como unidade (denominador) não o valor de s calculado, que serviu às medidas, mas sim a estimação do erro padrão, sm..

4) Repete-se a amostragem, refaz-se os cálculos, e obtém-se um novo valor, por exemplo t = 0,413.

5) Repetindo-se a experiência infinitas vezes, obter-se-á uma série de valores de t. Como exemplo, fictício, lista-se oito dos valores obtidos: -2,280; 0,413; -0,550; -0,301; 1,626; 0,675; -0,735;  -0,301.


Fica claro que os valores de t flutuam em torno do zero, distribuindo-se simetricamente em valores positivos e negativos. Na verdade, m flutua simetricamente em torno de (; e como o numerador da expressão é (m-(), então t se comporta da mesma forma, como pode ser observado nos valores listados acima.


Agora, qual é a amplitude dessa variação de t ? Se o denominador da expressão fosse (m, o “verdadeiro” erro padrão da média, esse denominador seria constante, neste exemplo igual a 6,12 ((m = (/[image: image22.png]
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= 15/[image: image24.png]
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= 6,12). Em conseqüência disso,  t flutuaria em torno do zero segundo uma distribuição normal, acompanhando a flutuação, também normal, do numerador. Na prática, o denominador é sm, que também flutua em torno do valor “verdadeiro”, que é 6,12. Para ilustrar, seguem-se os oito valores calculados para sm: 6,14; 7,67; 3,77; 5,55; 6,29; 5,18; 5,43; e 7,27.


Então t varia mais do que faria se fosse normalmente distribuído. Aí entra Student, que conseguiu calcular exatamente a real distribuição de t, publicando tabelas que indicam a probabilidade de que um certo valor de t seja ultrapassado. Na realidade não existe uma distribuição de t, mas uma família de distribuição de t, uma vez que a distribuição se modifica em função do número de graus de liberdade utilizados no cálculo de sm. Em nosso exemplo, o número de graus de liberdade é 05 (n-1), e isso vai orientar a escolha da tabela. Abaixo, pode-se ler alguns pontos da distribuição de t, de uma tabela de 5 graus de liberdade. Tabelas completas acompanham a maioria dos livros de estatística. Nesta apostila, uma cópia pode ser encontrada no Apêndice I, Tabela 2/Distribuição de t.

	P
	0,5
	0,4
	0,3
	0,2
	0,1
	0,05
	0,02
	0,01

	T
	0,727
	0,920
	1,156
	1,476
	2,015
	2,571
	3,365
	4,032


Tabela III.3.3: Tabela de t para 05 graus de liberdade. Probabilidade de encontrar-se um valor de t mais elevado; sinais desconsiderados.

Obs.: no trabalho com o computador, a consulta à tabela é feita automaticamente.

A interpretação desta tabela pode ser feita assim: se, a partir de uma amostra de 06 indivíduos, calculou-se um valor de t, existe uma probabilidade de 0,5, ou 50%, de que o valor calculado ultrapasse 0,727, e uma probabilidade de apenas 0,01, ou 1%,  de que ele ultrapasse o valor de 4,032.

Da lista dos oito valores de t, na experiência que foi realizada anteriormente, o leitor pode perceber que o maior valor é –2,280. A tabela III.3.3 indica que pode-se esperar encontrar um valor tão elevado quanto esse em apenas  7,6% dos casos. Outra forma de trabalhar com a tabela: existe uma probabilidade de 95% de que os valores encontrados para t estejam entre 2,571 e -2,571, que pode ser traduzida pela seguinte expressão matemática:




P ( +t 0,05 > (m-()/sm >  -t 0,05 ( = 0,95





(1)

que pode ser lida assim: “a probabilidade que o valor calculado para (m-()/sm esteja compreendido entre +t0,05 e –t0,05, é igual a  0,95, ou 95% “. Observe-se, no entanto, que até aqui, conhece-se ( e (. No próximo item será analisado o caso mais genérico, em resposta à tão aguardada pergunta do início do capítulo.

Intervalo de confiança de uma média

Finalmente, após tantos desvios, chega-se ao ponto tão esperado, que é o de poder fazer inferências a partir da amostra. Isso vai ser possível, utilizando-se a variável t de Student.


Para facilitar a explicação, a expressão (1) poder ser modificada através de uma manipulação algébrica simples, para a seguinte forma:




P ( m - t 0,05. sm >  (  >  m + t 0,05. sm ( = 0,95

que pode ser lida assim: “Se m e sm são a média e o erro padrão de uma amostra retirada de uma população, então existe uma probabilidade de 0,95 em favor da hipótese de que a “verdadeira” média ( da população esteja compreendida entre os valores (m -t 0,05)  e (m+t 0,05). Isto vai permitir calcular os valores entre os quais a verdadeira média pode estar localizada. Para facilitar a compreensão, é interessante utilizar os valores numéricos que vêm sendo utilizados. Par o caso de seis indivíduos, a tabela diz que há apenas 5% de probabilidade (P=0,05) de que t seja superior a +2,571 ou inferior a –2,571. Consequentemente, pode-se afirmar com 95% de confiança, que a verdadeira média deve estar localizada entre os valores m+2,571 e m-2,571. Os valores extremos (m - t 0,05. sm) e (m + t 0,05. sm)  são chamados limites de confiança da média para o coeficiente de confiança de 95%, e os valores situados entre esses extremos formam o intervalo de confiança correspondente. 


Ilustre-se com um exemplo numérico (retomando-se os valores da tabela III.3.1, e importando-se valores calculados por Excel):

	
	x
	Parâmetros mais importantes

	1
	3,592
	
	

	2
	3,447
	Mean
	3,4725

	3
	3,57
	Standard Error
	0,058275

	4
	3,488
	Standard Deviation
	0,142744

	5
	3,202
	Count
	6

	6
	3,536
	
	



Deve-se recordar que:

 sm = 0,142744/[image: image26.png]
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= 0,058275; t x sm = 2,571 x 0,058275= 0,149825; 3,4725 + t x sm =3,62; e  3,4725 – t x sm = 3,32.

Agora, então, pode-se afirmar que se tem uma confiança de 95% de que a “verdadeira” média da população da qual foi extraída a amostra, esteja compreendida entre 3,62 e 3,32. Esse raciocínio pode ser aplicado para calcular o intervalo de confiança para outros coeficientes de confiança, como 99% por exemplo, bastando para isso tomar os valores correspondentes na tabela de t.

Algumas conclusões práticas a propósito de uma série de medidas

Algumas dicas do que se deve e do que não se deve indicar para representar uma série de medidas.

Não: 

a) não indicar apenas a média: perde-se a informação da dispersão.

b) não indicar apenas a média e os valores extremos ( ou a média dos desvios em relação à média): essa forma de indicar dispersão não é eficaz.


Sim:

a) informar a média.

b) indicar variância, desvio padrão ou erro padrão(um dos três)

c) citar o número de medidas.

III.4.  COMPARANDO DOIS GRUPOS DE MEDIDAS

Quando se quer comparar duas séries de medidas, o que no fundo se deseja saber é se os resultados indicam uma diferença ou uma identidade entre os dois grupos. Se for o caso de um grupo de controles e um de tratados, a pergunta seria: o tratamento teve ou não efeito? Em “estatístiquês”, a mesma pergunta seria pronunciada assim: as duas séries de medidas foram extraídas de uma mesma população ou de populações diferentes?


O estatístico não poderá dar uma resposta direta, porque os métodos estatísticos não tem o poder de fornecer  conclusões absolutas. Os testes estatísticos consistem em testar a hipótese de que certas características da população, por exemplo suas médias, sejam iguais. Esta hipótese é chamada genericamente de H0 ou hipótese nula, em oposição à H1, ou hipótese alternativa, que supõe que as médias são diferentes. Se o teste mostrar que as probabilidades a favor da hipótese nula são muito pequenas, então o estatístico pode concluir que há uma probabilidade de haver diferenças entre as duas populações. Se, por exemplo, essa probabilidade for inferior a 5% (P=0,05), então pode-se dizer que há uma diferença significativa entre as duas populações. Se essa probabilidade for inferior a 1% (P= 0,01) então diz-se que há uma diferença altamente significativa entre as duas populações. E, grosso modo, isso é tudo que o estatístico pode responder.


A interpretação dos resultados tem que ser feita com CUIDADO, pois os teste estatísticos permitem afirmar que há diferenças, com um maior ou menor grau de probabilidade, mas NÃO permitem afirmar que existe identidade. Explicando melhor: sempre que afirmar que duas populações são diferentes, o pesquisador deve sublinhar que essas conclusões se baseiam em probabilidades de um certo valor, grande ou pequeno. Porém, se o teste não apresenta diferença significativa, o estatístico não poderá afirmar que as populações são iguais, pois é possível que elas sejam diferentes, mas a amostra não é suficiente para revelar essa diferença, seja porque a técnica de medida não é suficientemente precisa, ou porque o número de dados da amostra é pequeno.


Comparação de médias e variâncias

Já sabemos que uma população normalmente distribuída se caracteriza por dois parâmetros, a média e a variância ou desvio padrão. Dito isto, então duas populações podem diferenciar-se pelas médias, pelas variâncias, ou pelas duas. Ao realizar uma comparação, o pesquisador deve saber bem o que deseja, pois cada comparação atende a objetivos e a necessidades diferentes. A comparação de variâncias é útil quando se deseja determinar a precisão de uma técnica ou de um instrumento, ou quando se deseja avaliar tolerâncias de fabricação no controle industrial. A comparação de médias se aplica aos caso em que se deseja avaliar o efeito de uma droga, de um treinamento ou de um tratamento. A comparação de variâncias é menos utilizada pelos profissionais das Ciências Biológicas e da Saúde, além de exigir técnicas específicas; por isto não será estudada nesta oportunidade.


A comparação de médias de dois grupos de medidas pode ser realizada através de duas técnicas, o teste t da diferença de médias e a análise de variância. O teste t é, ainda hoje, a mais popular das duas, nas ciências onde se usa a bioestatística. A análise de variância (também conhecida como ANOVA) é mais rápida e menos trabalhosa, quando se considera o cálculo não computadorizado. Além disso, é mais fácil de entender e apresenta um campo de aplicação e de possibilidades de desenvolvimento muito superiores ao do teste t. Alguns autores chegam a recomendar, inclusive, que o aluno iniciante passe diretamente ao estudo da análise de variância, dispensando o estudo do teste t. O autor desta apostila compartilha a idéia de que a análise de variância é uma técnica superior, mas não chega a desaconselhar o estudo do teste t, cuja grande popularidade faz com ele esteja ainda presente em inúmeros trabalhos científicos.


Nesta apostila serão revistos os dois métodos, para serem comparados ao final.


 O teste t no cálculo da diferença de médias

A lógica do teste t para a diferença de médias, se assemelha à da determinação do intervalo de confiança, visto no capítulo anterior.


 Primeiramente, o que já foi estudado anteriormente, para uma série, pode ser resumido segundo o esquema abaixo.

	Diferenças entre m e (, normalizadas pelo:

	desvio padrão verdadeiro da média, (m
	desvio padrão estimado da média, sm

	Expressões resultantes:

	(m-()/(m
	(m-()/sm

	Características da distribuição:

	distribuição normal em torno do zero
	distribuição t de Student em torno do zero



Agora pode-se fazer o mesmo raciocínio, para duas populações A e B: se elas tiverem médias verdadeiras  (A e (B, então a diferença entre elas pode ser chamada de (= (A - (B; se amostras extraídas dessas populações tiverem médias calculadas mA e mB, então a diferença entre elas pode ser chamada de d= mA- mB. 


A seguir pode-se colocar os dados referentes às diferenças entre as diferenças calculadas d (a partir de uma seqüência infinita de extrações pareadas) e a diferença verdadeira (, das médias das duas populações, numa tabela parecida à anterior:

	Diferenças entre d e (, normalizadas pelo:

	desvio padrão verdadeiro da diferença, (d
	desvio padrão estimado da diferença, sd

	Expressões resultantes:

	(d-()/(d
	(d-()/sd

	Características da distribuição:

	distribuição normal em torno do zero
	Distribuição t de Student em torno do zero



Uma longa série de considerações matemáticas que não interessa detalhar aqui, permite desenvolver novas expressões para executar-se o teste propriamente dito, de comparação entre as médias, que se faz calculando a probabilidade da hipótese nula entre as médias. O melhor a fazer é exemplificar com um exercício numérico, englobando, inclusive, conceitos trabalhados em capítulos anteriores, como arredondamento e redução de dados. Antes disso, é sempre interessante relembrar ao leitor, a importância de se acompanhar e refazer todos os passos do cálculo não computadorizado, como está sendo proposto aqui. Sem isto torna-se muito difícil captar as sutilezas de algumas passagens e análises. Vencida esta fase, o leitor estará instrumentalizado para analisar confortável e corretamente os resultados apresentados pelo computador.

	Grupo A
	Grupo B

	dados originais
	dados abreviados
	dados originais
	dados abreviados

	3,592
	59
	3,621
	62

	3,447
	45
	3,461
	46

	3,570
	57
	3,786
	79

	3,488
	49
	3,791
	79

	3,202
	20
	3,822
	82

	3,536
	54
	
	

	
	Soma=284
	
	Soma=348

	
	
	
	

	Médias
	284/6=47,34
	
	348/5=69,60

	SX2
	(592+452+572+…)=14472
	
	(622+462+792+…)=25166

	(SX)2/n
	2842/6=13443
	
	3482/5=24221

	Sx2 
	(SX)2/n- Sx2=1029
	
	(SX)2/n- Sx2=945


	s2d=(SxA2 + SxB2). (nA+nB)/ nA.nB (nA+nB-2)=80,42

	t=(mA-mB)/sd=(47,33-69,60)/[image: image28.bmp]80,42[image: image29.bmp]= -22,27/8,97= -2,48


	Graus de liberdade: 6+5-2= 9             t 0,05= 2,26              t 0,01= 3,25

	Resultado da comparação: existe diferença significativa ao nível de P=0,05


Tabela III.4.1: Cálculos para realizar o teste t entre médias.


É chegada a hora de registrar alguns comentários sobre o processo que está resumido na tabela acima:


a) o valor encontrado para t (-2,48), encontra-se, em termos absolutos, numa posição intermediária entre os valores de t 0,01 e t 0,05, para 09 graus de liberdade. Por isso a conclusão de que os resultados indicam que a diferença entre as médias de A e B é significativa ao nível de 5%, e não significativa ao nível de 1%.


b) o teste t da diferença de médias será válido somente se algumas condições forem satisfeitas. A discussão aprofundada dessas condições não poderá ser realizada aqui, devendo fazer parte de outra apostila. Vale a pena, entretanto, citar a mais importante delas: as variâncias das duas populações tem que ser iguais. Existem várias técnicas para diagnosticar falhas como esta associada à variância, e algumas serão comentadas em sala de aula.


Análise de variância

Esta técnica consiste, fundamentalmente, em decompor a variância total de um conjunto, em variâncias parciais, correspondentes a fontes de variação diferentes e determinadas. Feito isto, as variâncias são comparadas entre si por meio de um teste chamado teste F . Snedecor calculou tabelas numéricas para aplicação desse teste, e deu-lhes o nome de F em homenagem a R. Fisher, que descobriu esse teste e descreveu-o sob o nome de  “variance ratio”. 


Os cálculos para obtenção do número F podem ser totalmente feitos por programas de computador. Neste caso, a questão é que o estudante não tem contato com os passos percorridos para chegar aos resultados. Acredita-se que, pelo menos uma vez, e com paciência,  é preciso realizar todas as etapas; para isso foram escolhidos números simples, a fim de facilitar a aritmética. 





Grupo A:  Valores:  2; 3; 4. Média: 3





Grupo B:    Valores: 4; 5; 6. Média: 5


Como já é sabido, comparar esses dois grupos significa testar a hipótese nula, ou seja, a hipótese de que as duas séries foram retiradas de uma mesma população. A seguir, os cálculos executados passo a passo:


a) Cálculo da Variância total

Com base na hipótese de que os dois grupos, A e B, foram retirados de uma mesma população, eles serão considerados como formando uma série única de seis medidas. A variância dessa nova série é chamada de variância total. Como em todos os casos de variância, este valor obtém-se dividindo-se a ‘’soma dos quadrados”, Sx2,  pelo “número de graus de liberdade”, GL. Ver tabela III.4.2.1.

	
	Dados X
	Desvios (X-[image: image30.bmp])
	Quadrado dos desvios

	
	A
	B
	A
	B
	A
	B

	
	2
	4
	2-4=-2
	4-4=0
	(-2)2= 4
	(0)2= 0

	
	3
	5
	3-4=-1
	5-4=1
	(-1)2= 1
	(1)2= 1

	
	4
	6
	4-4=0
	6-4=2
	(0)2= 0
	(2)2= 4

	Soma
	9
	15
	
	
	5
	5

	

	Soma dos X, SX= 9+15=24 ;   Média, [image: image31.bmp]=24/6=4;  Soma dos quadrados, Sx2=5+5=10; GL=6-1=5

	Variância total= Sx2/GL= 10/5=2


    Tabela III.4.2.1: Cálculo da variância total


Antes de prosseguir, é preciso fazer alguns comentários: a variação total das 06 medidas pode ser considerada como resultante de duas fontes: a variação entre grupos e a variação intra-grupos (no interior dos grupos). A primeira é intuitiva, quando se pensa nas médias dos dois grupos, que certamente podem ser diferentes; a segunda também é fácil de entender, pois dentro de cada grupo há diferenças entre os indivíduos. Consequentemente, é preciso calcular essas variâncias separadamente.


b) Cálculo das Variâncias entre grupos


Para calcular esse valor é necessário suprimir a variação no interior dos grupos. Uma maneira de conseguir isto é fazendo com que todos os indivíduos de um mesmo grupo sejam iguais entre si, e iguais à média, por sua vez. Fazendo isto, a variação entre grupos não se modifica, mas a variação intra-grupos é anulada. Agora resta calcular, como sempre, Sx2 e GL, e dividir um pelo outro, como detalhado na tabela III.4.2.2.

	
	    Dados X
	               Desvios (X-[image: image32.bmp])
	           Quadrado dos desvios

	
	A
	B
	A
	B
	A
	B

	
	2
	4
	3-4=-1
	5-4=1
	(-1)2= 1
	(1)2= 1

	
	3
	5
	3-4=-1
	5-4=1
	(-1)2= 1
	(1)2= 1

	
	4
	6
	3-4=-1
	5-4=1
	(-1)2= 1
	(1)2= 1

	Soma
	9
	15
	
	
	3
	3

	

	Soma dos X, SX= 9+15=24 ;   Média, [image: image33.bmp]=24/6=4;  Soma dos quadrados, Sx2=3+3=6; GL=2-1=1

	Variância total= Sx2/GL= 6/1=6


Tabela III.4.2.2: Cálculo da variância entre grupos


Um dado chama atenção nesta última tabela: o valor de GL. Isto ocorre porque neste caso restam apenas dois valores independentes, 3 e 5, já que o método obrigou todos os valores individuais de cada grupo a assumir o mesmo valore da média.


c) Cálculo da Variância intra-grupo (também chamado de Erro)


Aqui deve ser empregado o mesmo raciocínio utilizado para o cálculo da tabela anterior, isto é, deve-se preocupar apenas com a variação dos indivíduos dentro do grupo. Esta variação pode ser calculada considerando-se os desvios dos valores individuais de cada grupo em relação à média daquele grupo. Dois valores de variância devem, então, ser calculados, uma para cada grupo. Observar, ainda, que GL=3-1=2 para cada grupo, já que são 03 os valores independentes de cada um. A tabela III.4.2.3 fornece esses valores em detalhes.

	
	Dados X
	Desvios (X-[image: image34.bmp])
	Quadrado dos desvios

	
	A
	B
	A
	B
	A
	B

	
	2
	4
	2-3= -1
	4-5= -1
	(-1)2= 1
	(-1)2= 1

	
	3
	5
	3-3=  0
	5-5=  0
	(0)2=  0
	(0)2=  0

	
	4
	6
	4-3=  1
	6-5=  1
	(1)2=  1
	(1)2=  1

	Soma
	9
	15
	
	
	2
	2

	Médias:  [image: image35.bmp]A=9/3=3; [image: image36.bmp]B=15/3=5

	Soma dos quadrados de A:   SxA2= 2                                 GLA= 3-1=2

	Soma dos quadrados de B:    SxB2= 2                                 GLB= 3-1=2

	TOTAIS                                     Sx2=  4                                   GL=  4

	                                           Variância intra-grupos = Sx2/GL= 4/4=1


Tabela III.4.2.3: Cálculo da variância intra-grupos


Aqui, novamente, faz-se necessário um comentário sobre o cálculo do valor final da variação intra-grupos: a variância no interior do grupo A é dada por SxA2/GLA= 2/2=1; e a variância no interior do grupo B é dada por SxB2/GLB= 2/2=1. Para calcular o valor final, o estudante poderia pensar, erradamente, em somar as duas variâncias, resultando em 1+1=2. Na verdade, as duas estimações calculadas para os dois grupos, são estimações de uma mesma variância, pois não se deve esquecer a hipótese inicial, a de que os grupos A e B pertencem a uma mesma população. As duas estimações, devem, então, ser combinadas, segundo o teorema geral das propriedades aditivas da Somas dos quadrados e dos Graus de liberdade. Esse teorema pode ser enunciado como segue: “quando se tem n estimações independentes de uma mesma variância, pode-se combiná-las fazendo a soma das n Somas dos quadrados e dividindo-as pela soma dos Graus de liberdade”. É por isso que o valor final da variância intra-grupos é igual a um.


d) Análise de variância


Assim se chega à etapa final, a da análise dos resultados, que permitirá fazer a avaliação final sobre o teste realizado. Para isto, é aconselhável montar uma nova tabela mostrando os principais resultados obtidos, como a que segue (IV.2.4).

	Fonte da variação
	Soma dos quadrados
	Graus de liberdade
	Variância (quadrado médio)

	Entre grupos
	6
	1
	6/1= 6

	Intra-grupos
	4
	4
	4/4= 1

	Variação total
	10
	5
	

	

	F= 6/1= 6
	F0,05= 7,71
	Diferença não significativa


Tabela III.4.2.4: Análise de variância: conclusões finais sobre a comparação entre os grupos.


Esta última tabela mostra muito bem como a variação total é decomposta em duas parcelas, que somadas reproduzem o total (6+4=10). O mesmo acontece para os graus de liberdade (4+1=5). Desta forma verificou-se empiricamente o teorema fundamental da análise de variância, chamado de “teorema da partição da Soma dos quadrados”.


Suponha-se, agora, verdadeira a hipótese nula, isto é, que as populações A e B são idênticas. Neste caso, as variâncias entre e intra-grupos seriam duas estimações da mesma variância. Chame-se de F o valor resultante da relação entre esses dois valores:

	                                           Variância entre grupos         6

	                                 F=  (((((((((((( = ( = 6,0

	                                          Variância intra-grupo            1



Se, no lugar das estimações fosse possível obter os valores exatos das duas variâncias, elas seriam idênticas, e F seria igual à unidade. No entanto, como na prática o que existe é a estimação flutuando em torno do valor verdadeiro. Consequentemente, o valor de F flutuará em torno da unidade, e os valores extremos de F, muito pequenos ou muito grandes, serão raros.


A distribuição de freqüência dos valores de F, conhecida pelos trabalhos de R. Fisher, é, na realidade, uma família de distribuições que diferem em função do número de GL do numerador e do denominador. Os valores críticos de F podem ser obtidos das tabelas, em anexo, e cuja utilização será explicada em sala de aula. No caso do presente exemplo, com GL=1 no numerador e GL=4 no denominador, a tabela informa que o valor crítico de F para a probabilidade P=0,05 (o valor de F que é ultrapassado em somente 5% dos casos), é igual a 7,71. O valor de F calculado neste exercício, igual a 6,0, não atinge aquele valor crítico, estando portanto localizado dentro da margem de 95% de variação provável que pode atingir esse valor. O valor de F calculado é, então, compatível com a hipótese nula e conclui-se que a diferença entre as médias do grupo (5-3=2) não é estatisticamente significativa.


Quando a diferença é significativa (F > F0,05), costuma-se colocar um asterisco ao lado do valor de F calculado; quando a diferença é altamente significativa (F > F0,01), coloca-se dois asteriscos.


Comparação entre o teste t e a análise de variância

Quando a comparação se refere a apenas dois grupos de medidas, ou seja, quando GL=1 na variação entre grupos, então os dois testes dão os mesmos resultados, pois os valores de F e de t são idênticos neste caso (pode-se demonstrar que t= [image: image37.bmp]F[image: image38.bmp]).


Lison (3), entre outros autores, defendem o argumento de que mesmo neste caso, a ANOVA leva vantagens, como as listadas a seguir:

a) os cálculos são mais simples;

b) ao contrário do teste t, que e’somente aplicável à comparação de dois grupos, a ANOVA presta-se a uma grande variedade de problemas;

c) enquanto o teste t se resume à aplicação de uma fórmula, muitas vezes pouco intuitiva, a análise de variância, porque permite estudar com mais detalhes a estrutura interna do um experimento,  pode orientar sua planificação mais racional; possui, portanto, uma função educativa que o teste t não tem.

III.5.  ANÁLISE DE VARIÂNCIA PARA MAIS DE DOIS GRUPOS


Um pesquisador tem que fazer medidas de um experimento. Ele quer saber como se comportam os 03 métodos de dosagem que ele possui. A pergunta clássica é: qual dos métodos tem melhor desempenho?

	
	     Dados c/Método I
	      Dados c/Método II
	              Dados c/Método III

	
	1762
	1879
	1834

	
	1734
	1707
	1638

	
	1508
	1734
	1801

	
	1555
	1789
	1835

	
	1476
	
	1709

	Soma
	8035
	7109
	8817

	Média
	1607
	1777
	1763


Tabela III.5.1: Medidas de um mesmo experimento, obtidas por 03 diferentes métodos.

A Análise de Variância (tabela III.5.2) será realizada da mesma forma que para o caso de dois grupos. A diferença é que, no cálculo da Variação entre Grupos, o GL agora é 3-1=2.

	Fonte de variação
	Soma dos quadrados
	GL
	Quadrados médios
	F

	Métodos de medida 

(entre grupos)
	85362
	2
	42681
	4,00*

	Erro(intra-grupos)
	117326
	11
	10666
	

	Totais
	202688
	13
	
	

	Para GL=2 e GL= 11,

         F0,05  = 3,98
	Ao nível de probabilidade de 5%, existe uma diferença significativa entre os 

03 métodos de medida


Tabela III.5.2: Análise de variância para os resultados da tabela III.5.1.

Apesar de interessante, esse não era o resultado esperado pelo pesquisador. Além da diferença, ele deseja saber qual dos métodos é o melhor. Muitas vezes, dependendo do caso, a simples inspeção dos dados da tabela podem responder à questão. Por exemplo, se o pesquisador sabe de antemão que os seus métodos tendem a cometer um erro “para baixo”, isto é, as medidas tendem a ser menores do que deveriam, então é evidente que os métodos II e III são melhores que o método I.  Outra informação que pode ser assim obtida: parece que não há grandes diferenças entre os métodos II e III.


A análise de variância permite aprofundar o estudo, através de um procedimento que pode ser chamado de “decomposição dos efeitos entre os grupos”, que permite fazer comparações individuais. É o que vai ser efetuado a seguir.


Comparações individuais entre métodos

Fisher e seus colaboradores demonstraram que, numa análise de variância, a cada grau de liberdade pode ser associada uma Soma de quadrados adequada. Como resultado disto, conclui-se que a Soma de quadrados entre grupos que é associada a m-1 graus de liberdade pode ser decomposta em m-1 partes. Cada uma dessas partes corresponde a uma comparação individual. As comparações assim obtidas, pela decomposição da Soma dos quadrados  “entre grupos”, são chamadas ortogonais, porque não há correlação entre elas. Uma análise ortogonal goza da seguinte preciosa propriedade: os diferentes efeitos analisados podem ser estimados direta e separadamente, sem interferência mútua. Para exemplificar este procedimento, serão utilizados os dados da experiência anterior.


Primeiramente, é preciso decidir quais comparações individuais serão realizadas. Para isso utiliza-se a seguinte técnica: atribuir os sinais + ou –  a coeficientes representando os tratamentos que se oporão, e de tal forma que a soma dos sinais seja nula. Por exemplo:


Método I



+2


Método II



- 1


Método III



 -1

significa que  I vai ser comparado com os outros dois, e que II e III serão agrupados num único grupo. Em outras palavras, pode-se dizer que vai ser feita a comparação de Método I versus Métodos (II e III). Observar que a soma dos coeficientes é nula.


Outro exemplo de comparação possível:

Método I



  0
Método II



+1


Método III



- 1

que significa uma comparação entre II e III. O coeficiente zero significa que o método I não afeta a comparação.


Colocando esses dois exemplos de comparação, A e B,  numa forma ordenada, obtém-se:

	Comparações
	Método I
	Método II
	     Método III

	A) I x (II e III)
	+2
	-1
	-1

	B) II x III
	0
	+1
	-1

	Produtos verticais(AxB)
	0
	-1
	1

	Soma dos produtos verticais
	0-1+1=0



Quando acontece das somas das 03 primeiras linhas horizontais serem nulas, como e’o caso do exemplo acima, é possível demonstrar que as comparações são ortogonais e, portanto, independentes. Após essa constatação, é possível passar-se ao cálculos: para cada comparação serão calculados a Soma dos quadrados e o GL.

Comparação A:  Grupo I x Grupos II e III


Grupo I: 5 indivíduos, total 8035, média 1607.


Grupos II e III: 9 indivíduos, total 15926, média 1769.


Média geral: (8035 +15926)/14= 1711,5


Soma dos quadrados: 5(1711,5 - 1607)2 + 9(1711,5 – 1769)2 = 84936

Comparação B: Grupo II x Grupo III


Grupo II: 4 indivíduos, total 7109, média 1777,25.


Grupo III: 5 indivíduos, total 8817, média 1736,4.


Soma dos quadrados (observe esta outra forma de calcular): 



(7109)2/4  + (8817)2/5   -  (15926)2/ 9  = 426


Neste momento é possível verificar que a adição das Somas dos quadrados parciais é igual à Soma dos quadrados do conjunto total, como calculado na tabela III.5.2: 84936 + 426 = 85362. Isto prova, mais uma vez, que as comparações são ortogonais, e que cada uma delas pode ser o objeto de um teste estatístico exato, comparando-as com o Quadrado médio do Erro (ou Variância intra-grupos) por meio do teste F. É o que será feito a seguir:

	Fonte da variação
	Soma dos quadrados
	GL
	Quadrados médios
	F

	Comparação global entre métodos
	85362
	2
	42681
	4,00*

	

	Comparações individuais
	
	
	
	

	A) I versus II e III
	84936
	1
	84936
	7,96*

	B) II versus III
	426
	1
	426
	< 1

	Erro (intra-grupos)
	117326
	11
	10666
	

	Total
	202688
	13
	
	

	 Para GL =  2 e GL = 11, F0,05 = 3,98                                            Para GL =  1 e GL = 11, F0,05 = 4,84


Tabela III.5.3: Análise de variância.


A seguir, alguns comentários a propósito desta tabela e dos resultados alcançados:

1) a  primeira linha da tabela,  “comparação global entre métodos”, foi retomada a partir dos cálculos feitos na tabela III.5.2, e reproduzida em III.5.3 apenas para facilitar o estudo. Mais abaixo, na mesma tabela III.5.3, ela foi substituída pelas linhas representando as comparações ortogonais.

2) a comparação (A) mostra que o método I dá resultados diferentes dos métodos II e III. F=7,96, diferença significativa.

3) os resultados obtidos pelos métodos II e III não diferem significativamente, é o que mostra a comparação (B); (F< 1, não significativo).

4) o valor de F=7,96 encontrado para a comparação (A) corresponde, aproximadamente, a um nível crítico de probabilidade de 2%; este valor é claramente mais significativo que aquele encontrado para “comparação global entre métodos”, F=4,00, que corresponde somente ao nível de 5%. Isto demonstra como a separação dos efeitos do tratamentos pela decomposição ortogonal pode aumentar a eficácia da análise.

5) Se o leitor fizesse testes separados, dois a dois, usando t ou F, tanto faz, ele não encontraria diferenças significativas. Mas por que o teste que foi realizado agora, de análise simultânea, fornece resultados diferentes? Resposta: porque neste caso, para a estimação do Erro (variação intra-grupos), um maior número de dados está disponível, melhorando a estimação.  Convida-se o leitor a verificar esta afirmação, para os dados utilizados neste exemplo, fazendo comparações 2 a 2.

III.6 ANÁLISE DE REGRESSÃO LINEAR SIMPLES


A tabela abaixo, III.6.1, mostra duas colunas de dados referentes a uma série de 06 animais: peso do corpo e peso de um dos seus órgãos.

	
	Peso do animal

(XA)
	Peso do órgão

(XB)

	
	111
	11,2

	
	126
	12,6

	
	103
	10,5

	
	118
	12,6

	
	148
	14,4

	
	134
	14,0

	
	
	

	Médias
	123,3
	12,55


        Tabela III.6.1: Dados fictícios de seis animais, peso corporal e peso de um órgão.


Cálculo do coeficiente de correlação

O termo correlação é utilizado em estatística para designar a “força” da união de dois conjuntos de valores. No caso do presente exemplo experimental, a correlação entre as duas colunas da tabela anterior representa o quanto o peso de um determinado órgão de um animal esta associado ao seu peso corporal. Para definir objetivamente essa característica, e de forma a quantificar distribuições lineares, Pearson desenvolveu uma fórmula para calcular o Coeficiente de Correlação Linear (rxy):





        ( x y




       rxy = ((((




      n Sx Sy
onde Sx e Sy são, respectivamente, o desvio padrão de X e de Y; e x = X-mx, y =Y-my,   e m = média.

Sx e Sy podem ser calculados por:

	Sx= [image: image39.bmp]Sx2/n[image: image40.bmp]
	Sy= [image: image41.bmp]Sy2/n[image: image42.bmp]



Com base nestas definições, pode-se montar uma tabela com os resultados desses cálculos:

	
	Xi
	Yi
	x=X-m
	y= Y-m
	x . y
	x2 
	y2

	
	111
	11,2
	-12,3
	-1,35
	16,605
	151,29
	1,823

	
	126
	12,6
	2,7
	0,05
	0,135
	7,29
	0,003

	
	103
	10,5
	-20,3
	-2,05
	41,615
	412,09
	4,202

	
	118
	12,6
	-5,3
	0,05
	-0,265
	28,09
	0,002

	
	148
	14,4
	24,7
	1,85
	45,695
	610,09
	3,422

	
	134
	14,0
	10,7
	1,45
	15,515
	114,49
	2,103

	soma
	SX=

740
	SY=

75,3
	0
	0
	Sxy=

119,3
	Sx2=

 1323,34
	Sy2=

11,555

	m
	123,3
	12,55
	
	
	
	
	

	             Sx=[image: image43.bmp]1323,34/6[image: image44.bmp]=14,85                   Sy=[image: image45.bmp]11,555/6[image: image46.bmp]= 1,39

	rxy = Sxy/(n.Sx.Sy)=119/6.(14,85).(1,39)= 119/123,849 = 0,9608


Tabela III.6.2: Cálculo do coeficiente de correlação.


Observar que Sx2, a soma dos quadrados dos desvios, também pode ser calculado por Sx2= SX2 – (SX)2 /n. Notar, ainda, essa nova expressão que está sendo apresentada ao leitor, Sxy, conhecida por  soma dos produtos, e definida como Sxy=S(X-mx)(Y-my). Para ela, existe uma forma alternativa de cálculo, dado por Sxy= SXY - (SX . SY)/n; onde SXY=((X . Y) e SX=( X.


Enfim, deve-se registrar que rxy pode variar entre –1 e +1, os valores extremos indicando maior correlação, e o sinal indicando se a correlação é negativa ou positiva. 


Desenhando a linha de regressão
Continuando com o estudo de correlação, passa-se a desenhar um gráfico com esses dados, como o da Figura III.6.1,  com o peso corporal nas abcissas e o peso do órgão nas ordenadas.


Linha de regressão pode ser definida assim: é a linha que representa os valores de uma variável, chamada dependente (Y), em função de uma variável independente (X), de tal forma que a soma dos quadrados dos desvios da variável dependente em relação a essa linha seja mínima. Essa técnica também é conhecida como Método dos Mínimos Quadrados.


Se nos seis animais estudados o peso dos órgãos fosse exatamente proporcional ao peso do corpo, os 06 pontos experimentais estariam situados exatamente  sobre a linha de regressão, não haveria desvios entre os pontos e a linha, e a Soma dos quadrados dos desvios seria nula. Isto ocorreria se os animais se comportassem como uma população ideal, onde todos os indivíduos seriam iguais padrões perfeitos. As flutuações biológica somadas aos erros de medição não deixam que isso aconteça.

Deve-se observar que uma linha horizontal traçada em y=12,5 também apresenta soma algébrica dos desvios igual a zero, como a linha de regressão. O que as diferencia é que, no caso da última, a soma dos quadrados dos desvios é mínima.


Cálculo da equação da linha de regressão
Nos dias de hoje, esse cálculo é totalmente automático. Como não há interesse em se detalhar o desenvolvimento das fórmulas neste documento, passa-se a fornecer, brevemente, a fórmula para o cálculo de

	[image: image47.bmp] (fala-se Y chapéu) , 


que representa os valores estimados ou preditos, valores teóricos representando a regressão dos Y sobre os X. É fácil explicar o porquê desta notação especial: é para diferenciá-lo de Y, pois a partir de um certo dado X, 

	[image: image48.bmp]  


é estimado pela equação de regressão, e é diferente do valor efetivamente encontrado empiricamente. Esse valor pode ser calculado pela expressão seguinte:

	[image: image49.bmp]= k X+ (my - k mx),               onde   k= rxy (Sy/Sx)


e, considerando-se os valores deste experimento, essa equação fica assim:

	[image: image50.bmp]= 0,08993 X + 1,46


A mesma equação, calculada pelo programa de computador, como mostrado no alto da Figura III.6.1, foi descrita como segue:

	[image: image51.bmp]= 0,0902 X + 1,4314


As diferenças entre as duas equações são devidas aos erros de arredondamento nos cálculos manuais. 

Enfim, essa equação, além de fornecer uma estimação objetiva e clara do comportamento das duas variáveis estudadas, permite fazer extrapolações com valores não pertencentes ao grupo experimental, ampliando as possibilidades do pesquisador em fazer inferências.


Coeficiente de determinação

Antes de passar ao próximo ponto, um último comentário sobre os dados fornecidos pelo computador, na Figura III.6.1. Como o leitor já deve ter observado, ali aparece o valor R2= 0,9308, que é conhecido como Coeficiente de Determinação, e que indica quanto  da variação de Y pode ser “explicada” pela variação de X. Neste exemplo, pode-se então dizer que 93% das variações em Y podem ser explicadas pelas de X. Além disso, para regressões lineares simples (aquelas que envolvem apenas duas variáveis, a dependente e a independente), R2= (rxy)2.


Significância de rxy

Muitas vezes o experimentador se defrontará com a seguinte dúvida: o peso do órgão varia significativamente quando o peso do animal varia? Outra forma de colocar a questão: se, na amostra, rxy for zero, com que segurança pode-se afirmar que na população ocorrerá a mesma coisa?

A pergunta pode ser respondida por t de Student ou por F de Fisher. Nesta apostila será utilizada a estatística de Student; a de Fisher será reservada para exercício em sala de aula.


Significância de rxy calculada por t de Student

Como a pergunta acima pode ser encarada como mais um problema de inferência, ele pode ser recolocad0 assim:

H0: (xy=0

H1: (xy (0


e a seguinte estatística pode ser utilizada:

	                                                             rxy [image: image52.bmp]n-2[image: image53.bmp]

	t0 =     (((((       ,

	                                                           [image: image54.bmp]1-(rxy)2[image: image55.bmp]


onde t0= t calculado; rxy =coeficiente calculado da correlação linear de Pearson; (n-2)= número de Graus de Liberdade.

  Figura III.6.1: Curva de regressão.
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Substituindo os valores na fórmula, tem-se:

	                                                            0,96 [image: image56.bmp]6-2[image: image57.bmp]            1,92

	t0 =     (((((    = (((( = 7,3

	                                                           [image: image58.bmp]1-(0,96)2[image: image59.bmp]            0,263



Da tabela de t de Student, tem-se, para GL=4 e P=0,05, um tc= 2,776.  O teste pode então se basear nas seguintes opções:

I. Se t0 > tc ( rejeitar H0, (e adotar H1)

II. Se t0 < tc ( rejeitar H1,  (lembrar que isto não significa adotar H0, mas somente que não é possível rejeitar H0).

Neste exemplo é possível verificar que 7,3 > 2,776, ou que a alternativa I deve ser adotada, o que permite afirmar que com 95% de certeza a correlação na população não é zero.
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