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Analise dos Resultados

A Se possivekntreviste os participantegara obter feedback:
I Sobre os artefatos
I Sobre o processo experimental
I Para capturar sua impressao sobre os resultados
A Revise os dados coletadpara verificar se eles sdo Uteis e
validos
A Organize os dados em conjuntos para anélise de validade,
exploracao e teste das hipoteses
A Analise os dadosom base em principios estatisticos validos
A Verifigue se akipOtesessdo aceitas ou rejeitadas
A O processo de analise pode gerativo.



Analise e interpretacao dos resultados
trés atividades principais

A Reducéo do conjunto de dados
A Andlise descritiva dos dados,

A Andlise das hipoteses,



Reducao do conjunto de dados

A Todos os métodos estatisticos dependem da
gualidade dos dados usados.

A Se os dados nédo representam o que nos
pensamos que eles representam, entao a
conclusao gque obtemos dos resultados dos
tratamentos nao sao corretas

A Os erros podem ocorrer de forma sistemaética ou
comooutliers.

A Reducio do conjunto de dados é relacionado cor
validacao dos dados.



Outliers

A Diagramas de espalhamento sio efetivos pare
identificaroutliers, assim comdox plots.
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Figure 22. An outlier detected in a scatter plot.



Outliers(Cont.)

A Osoutliersdevem ser identificados com base
na execucao do experimento na forma dos
dados coletados, do conjunto dos dados e da
analise descritiva.

A Quandooutlierssao identificados, o
importante é decidir o que fazer com eles,
analisando também porque eles ocorreram.



Outliers diretrizes

A Um evento estranho ou raro gue nao deve
ocorrer novamente : exclua o dado da amostra.

I Ex. Dado nao entendido, ou errado

A Um evento raro que pode ocorrer novamente; é
mais sensato nao excluir, poisoatlier tem uma
Informacao.

I EX. Resultado de sujeito inexperiente.

i Se essa variavel nao foi considerada antes (ex.
experiéncia, podee tambéem dividir a amostra com
base nela e fazer duas (ou mais) analises. Isso deve
feito caso a caso.



Outliers diretrizes

A N&o sido apenas dados invalidos que podem
ser retirados da amostra. A redundancia dos
dados também pode ser analisada.

A Muitas vez nao é efetivo analisar dados
redundantes se forem muitos.
i Técnicas para identificar redundancia sao a analis

de componentes e identificacao de fatores
ortogonais (nao tratadas no livyo



Analise Descritiva

A Estatistica Descritiva

¢ Medidas de Tendéncia Central (média, mediana,
moda)

¢ Medidas de dispersao (desvio padrao, variancia)
¢ CorrelacOes (Pearso8pearmai
A Andlise Gréfica
¢ Diagramas de dispersoes
¢ Histogramas e Gréficos de Pizza
¢ BoxPlots




Metas da Analise Descritiva

¢ Identificar tendéncias centrais das variaveis e seu:
tratamentos

C ldentificar o grau de dispersao
C ldentificar pontos fora da curvaytliers)

¢ ldentificar Correlacoes



Estatisticas relevantes por tipo de
escala

Nominal Moda Frequéncia
Ordinal Média, percentil Intervalo de Coefs de correcéao
variacao de Spearmare de
Kendall
Intervalar Média Desviopadrao, Coefde correcao

variancia, range de Pearson

Razao Média geométrica Coeficiente de
variacao



Medidas de Tendéncia Central

A Média aritmética:

I EX. para o conjunto de dados (1,1,2, 4), X=2

i A media corresponde ao percentil 50%, indicando
gue 50% das amostras estao abaixo da média.

A Moda

I Representa a amostra que ocorre mais vezes.
i ExX. A moda para o conjunto de dados (1,1,2,4) é:



Medidas de Tendéncia Central

A Mediana

I Representa o valor médio do conjunto de dados

I Se n é impar, pegse a amostra média do
conjunto ordenado

I Se n e par, podse calcular a média das duas
amostras centrais.

I Ex. a mediana de (1,1,2,4) é 1,5. A mediana de
(1,1,2,4,6) € 2



Medidas de Tendéncia Central

A A média e a mediana s&o
a mesma se a
distribuicao & simétrica

A Média Geométrica ,j.f]‘lxl



Medidas de Dispersao

A A variancia é definida como: .
A O desvio padréo s é definido
COomo a raiz quadrada da variancia.

A Ele é geralmente preferido em relagéo a varianci
porgue tem a mesma unidade de medida que os
valores da amostra.

A Orangede um conjunto de dados € a distancia
entre os valores maximos e minimos do conjunto
de dados.

I Range =Xmax- Xmin



Medidas de Dispersao (Cont.)

A Intervalo de variacdo{minXmay

A Coeficiente de variacdo: é expresso como
uma porcentagem da media:

1002
Ic

I Nao tem dimensao e tem significado para a
escala razao.
A Uma visdo geral da dispersdo é dada pelo
frequéncia de cada valor.



Medidas de Dispersao (Cont.)

A Afrequénciarelativa é calculada dividindse
cadafrequénciapelo nimero total da

amostra.
i Ex(1,1,1,2,2,3,4,4,4,5,6,6,7), com tamanho 13. A
frequénciarelativa dos valores é
A1, 23%
A2,15%
A3, 8%
Aetc.



Medidas de Dependéncia: Regressac

A Se o conjunto de dados contém variaveis
estocasticas X e Y em pares (Xi,Yi) e
suspeitamos que ha uma funcao y= f(x) que
relaciona os pares x e .

A Regresséo significa ajustar os pontos de dadc
a uma curva.



Regressao Linear

A Se y= + x entdo dizemos que a regressio é
linearr.

A Somatodrias :



Regressao nao linear

A Para dependéncias nao lineares, é possivel
conseguir uma transformacao para
transformala em linear.

A Por exemplo, uma relacdo exponencial pode
ser transformada em uma logaritmica e depoi:
usase regressao linear para calcular os
paramentrosda linha.



Covariancia

A Um namero Gnico que quantifica o quanto dois
conjuntos de dados Xi e Yi variam juntos € a
covarianciaCxySxy(n-1)

A E (til para escalas intervalar e razio.

A A covariancia é dependente da variancia de cads
variavel e pode ser normalizada para permitir
comparar a dependéncia entre diferentes
variaveis relacionadas.

A Esse valor é chamado de coeficiente de
correlacao de Pearson (r).



Pearson

PO 2
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i=1 =z

A O valor de r fica entrel e +1
A Sendohacorrelacéo r=0

A O Contrario ndo é verdadeiro. Pode haver umi
correlacao nao linear mesmo se r=0.



Regressao Linear

A Se a escalar é ordinal ou se o conjunto de
dados nao tem uma distribuicao normal, o
coeficiente de correlacao depearmarmpode
ser usadoR9

A O célculo é feito da mesma forma mas 0s
ranks(isto €, os numeros ordinais da amostra
ordenada) é gue sao usados, ao inves dos
valores da amostra



Visualizacao grafica

A As descricBede conjuntos de dados,
medidas guantitativas de tendéncia central,
dispersao e dependéncia podem (devem) ser
combinadas com técnicas de visualizacao
grafica.

A Graficos sdo muito ilustrativos e mostram ume
boa visao geral do conjunto de dados.



Grafico de Dispersao
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Bom para visualizar dependéncias entre
variaveis



Visualizacao grafica
(Histrograma
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Figure 19. A histogram.

Mostra a densidade da distribuic&o
para uma variavel



B OX P I Ot Bom para visualizar a dispersao
e a assimetria da amostra

It lg m ug ut

Scale

E \ outliers
m = mediana

lg= 25% (média dos valores menores que m)

ug= 75% (média dos valores maiores que m)

O tamanho da caixa é dgc uq

ut=uq+1.5dt=Ig ¢ 1.5d (truncados para o ponto de dado
mais proximo, se necessario)



- 42.5

29.4

22

17.6
A C-SE 1.2

d=29.417.6=11.8
lg=17.61.5*11.8=0,1
ut=29.4+1.5*11.8=47..1
It e uq sé@o truncados
para os pontos de dados
mais proximos.

o 30
e 305

19.7

13.8

4 89 12.5
EE

d=19.712.5=7.2
lg=12.51.5*7.2=1.7
ut=19,7+1.5*7.2=30.5

It truncado para o ponto
mais proximo



P
il

Std 5 Lower Upper o Coh- t Wilc-
Task { Var| Treat | Mean Doy Min Quart Med Quart Max | % diff an'ed testdoi)u_)n
2030.3| 921.6| 950.0|1318.0] 1913.0| 2759.0|3458)"
mEs. A 14%-] 0.04/] 047 | 046
> UML | 20016] 602.8| 1112.0|1618.8] 2074.1| 2429.0]2838 (
2030.3| 921.6| 9500(1318.0| 1913.0] 2759.0] 3458 \
g y Ll “14.5% [)-0.36 | 0.43 | 0.35
— UML _ |23254] 697.1] 1410.0[1855.0] 2314.0] 2849.0]3610 o
327.1] 1450| 1450| 183.0| 3450| 355.0| 565 o
T (NoUML 6.8% | 0.16 | 0.37 | 0.41
! UML 304.7| 1421| 1540| 198.5| 298.8| 355.0| 622
327.1| 145.0| 1450 183.0| 345.0| 355.0| 565
f (NoUML 16.1% | -036 | 0.44 | 0.64
UML 379.7| 151.2| 1940 2650| 3315| 480.0| 685
234.9] 117.8] 1300| 1400| 1720| 3320] 445
T (NoUML -23.3% | -0.39 | 0.81| 0.88
: UML 289.7| 161.9| 1735| 2100| 2200| 315.0] 721
NoUML | 2349| 117.8] 1300| 1400| 1720| 3320 445
T 240% | -0.40 | 039 | 023
UML 291.2| 162.3| 1800 2100| 2225| 3150| 725
681.4] 417.9| 3230| 4100| 533.5| 7650]1471
| NeUMI 9.0% | 019 |034]| 029
3 UML 620.4| 196.3| 337.5| 479.0| 646.0| 722.0| 894
681.4| 417.9| 3230| 4100| 5335| 765.0]1471
p |NoUML 11.1% | 022 | 0.62 | 0.25
UML 757.3| 237.6| 4350| 5350| 800.0| 910.0]1125
318.0| 157.8| 1350 155.0| 3255| 477.0] 552
7 {NoUML -6.0% | 013 |0.61| 063
. UML 337.1] 132.1| 1840 2300| 303.0| 440.0| 542
318.0| 157.8| 1350| 155.0| 3255| 477.0| 552
1 |[NoUML 21.7% | 045 | 0.33 | 0.35
ML 387.0| 151.0| 2200| 2700| 3425| 5400 640
468.9| 295.0| 197.0] 2200| 377.5| 639.0] 1119
7 {NoUML 41% | 0.08 | 043 | 0.49
; UML 449.8| 200.6] 1400| 301.0| 454.8| 5503| 746
468.9| 2950| 197.0| 2200| 377.5| 639.0] 1119
p (o UML -8.8% | -0.17 | 0.71 | 0.49
UML 5102| 191.8| 2200 355.0| 535.0| 590.0] 812
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Exemplo de Analise Descritiva

» 03') Does the reviewer's experience affect his or her effectiveness?

PBR effectiveness versus readers’ role experience

g 2500

*
% ED'D{"'* H B
g 1500 T - * * ATM
8 10,00 phe—oa . PG
[n o
s 5,00 .
o I:l,l:lﬂ' T T T I I

a 0.5 | 1.5 2 25 3
Years of role experience

Analysis

*  We used a guesfionnaire to measure the subject's experience in their assigned
perspective. The relationship between experience and effectiveness is weak

» Reviewers with more experence do not perform better than reviewers with less
expensnce

= This conclusion is supported by the results of the Spearman’s and Pearson's
comelation tests that showed numbers smaller than 14%, far from indicating a high
degree of comelation




- E1} Do individual reviewers using PER and Checklist find different

defects?

Checklist

ATM
PBR

NN
11} 10
N4

Checklist

PG

TN

7113 |1

NS

PBR

Analysis

« ATM: the two techniques appear to be complementary in that users of
each technique found defects that were not found by the other technique

FPG: the techniques do not appear to be complementary, because the

FPER users only found 1 defect not found by the checklist users




~ [R2) Do the PBR perspectives have the same effectiveness and
efficiency?
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Analysis
« Each point represents the mean of the 3 reviewers composing the group.

«  ATM: Designer were the most effective and efficient

« PG Tester were the most effective and Designer were the most efficient

« The perspectives had no significant effect on either effectiveness (p=.654) or
efficiency (p=.182)




~ R3) Do the PBR perspectives find different defects?

AT ATM R ] P

L4 120 [}
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Analysis
« ATM:

o each perspective identified unique defects with little overlap
o the three perspectives were mare likely to find different dafects

0 The perspeciives identified a similar number of occcurrences overall

o the Designer and Tester perspectives appear o be complementary, but the User
perspective does mot provide much added bensafit

o The perspectives identified a similar number of cccurrences




Testes de Hipoteses

A Hipoteses avaliadas por testes estatisticos definidos por
pesquisadores da estatistica inferencial

w b2NXIfTYSYUS an2 RSTAYARI &
¢ Hipotese nula (HO): descreve propriedades da amostra

gue o experimentador deseja rejeitar com a maior
significancia possivel;

G Hipotese alternativa (H1): € a hipotese inversa a
hipotese nula, quesera aceita caso a hipotese nula seja
rejeitada.

w ha G(Ssi08a SadrdiNadGaAO2a @8
hipotese nula, de acordo com um conjunto de dados

observados e suas propriedades estatisticas. Portanto, ela
deve ser formulada de forma negativa.



Testes de Hipotese

A Os testes comparamédiasentre grupos de
participantes realizando tratamentos
diferentes

“Utilizando a técnica XYZ, os desenvolvedores concluem a atividade de
projeto em menos tempo do que utilizando a técnica ABC”

Hipotese Nula: i (Tempo,,-) = 1L (Tempo,g.)

Hipotese Alternativa: u (Tempo,..) # 1 (Tempo

AEI'C}

<>




Teste Estatistico

A Calculados fundamentalmente a partir de uma
funcao de teste que considera trés valores:
C5ATSNBY el SYUNB 2a OF f 2N

para os tratamentos

CAS5AAaLISNENZ2E R2a g f2Nba
¢ NUmero de amostras

w ! FTdzyeen2 RS (1SaiaSz Co
C tipo de distribuicdo dos dados,x, hormalidade e

homocedasticidade :
i Homogeneidade dé
¢ NUmero de fatores e tratamentos. variancia




Exemplo

AQuerda S GSA&U0IFNJIF |1 ALBGS

F £ 024&a |jdzS Y dz KéNEé
Idade
¢ Determinase uma amostra da populacéae ?
utilizando um fator e dois tratamentos

C A certeza depeM
w bgYSNR RS LSaazla lyzaill
W S5AFSNBYell SYGNB | |t {dzNd
w 5AALISNENAZ RI Ffddz2N» y2a




Tipos de Erros

A A verificacido das hipéteses sempre lida com o risco de
um erro de analise acontecer

¢ O erro do tipo | (a) acontece quando o teste estatistico
iIndica um relacionamento entre causa e efeito e o
relacionamento real nao existe

¢ O erro do tipo Il (b) acontece quando o teste estatistico nac
Indica o re_lamonamento entre causa e efeito, mas existe
este relacionamento

o = P (erro-tipo-1) = P (H,,.. € rejeitada | H,,, . € verdadeira)

p = P (erro-tipo-ll) = P (H,,, , ndo é rejeitada | H,,, , & falsa)




Nivel de Significancia

A Indica a probabilidade de se cometer um erro
do tipo I:

¢ Os niveis de significancly) (mais comumente
utilizados sao 10%, 5%, 1% e 0.1%,

¢ Chamase dep-valueo menor nivel de
significancia com que $m®de rejeitar a hipotese
nula,

¢ Dizemos que ha significancia estatistica quando o

p-valueé menorque o nivel de significancia
adotado.



Area critica

A Para testar Ho, uma unidade de teste (t) é
definida e uma area critica C e definida.

A E também é definida em que parte da area t
varia.

A Entdo: Se t C, rejeite Ho; Se t ~C, nio
rejeite Ho.

A Exemplo:

i Intervaloone-sided G Mok 0 x O
i Intervalotwo-sided ()4, U b com a< b



Procedimento para o Teste de
Hipotese

A Fixar o nivel de significAncia do test (
A Obter uma estatistica (estimador do parametro que

Se

esta testando) que tenha distribuicdo conhecida sob

Ho.

A A estatistica de teste e o nivel de significancia
constroem a regido critica pela qual o teste passa.

A Usando as informag6es amostrais, obter o valor da
estatistica (estimativa do parametro).

A Se valor da estatistica pertencer a regido critica, rej

se a hipotese nula, aceitangs® a hipotese alternativa.

elte

A Caso contrario, nao se rejeita a hipotese nula e nad
pode dizer a respeito da hipdtese alternativa.

a S



Teste de Hipotese na Pratica

A BEscolhese a estatistica de teste,

A Escolhese o valor de p (value
(significancia),

A Usase uma ferramenta estatistica para aplicar
o0 teste e verificar (estimar) o valor de p.



Teste de Hipotese: Tipos

A A escolha do teste depende da determinacéo
do tipo de distribuicao dos dados e de
guantos fatores e tratamentos vao ser
analisados no teste

A Testes paramétricos (TRyssumem uma
distribuicao e sao mais poderosos

A Testes ndo paramétricosdo assumem uma
distribuicao eém uma aplicacao mais
abrangente.




Teste de Hipotese: Escolha

A Ha dois fatores a considerar

A Aplicabilidade: E muito importante que as
suposicoes relativas a distribuicao dos
parametros sejam realisticas. Geralmente a
suposicao é gque a distribuicao seja normal.

A Poténcia: TP é geralmente mais potente, isto
é, requer menos pontos de dado se a
suposicao for verdadeira.



Alguns Tipos de Teste

Table 10.3 Overview of parametric/non-parametric tests for different designs

Non-parametric

Design Parametric

_me factor. one treatment

_me factor, two treatments, completely -test, F-lest
randomized design

e factor, two treatments, paired comparison Paired t-test

_me factor, more than two treatments ANOVA

“Lore than one factor ANOVA“

Chi-2, Binomial test
Mann-Whitney, Chi-2

Wilcoxon, Sign test
Kruskal-Wallis, Chi-2

- This test is not described in this book. Refer instead to, for example, Marascuilo and Serlin [119]

and Montgomery [125]



Teste t Studen)

AUsado para comparar duas amostras
iIndependentegum fator com dois
tratamentos).

APode ser usado com diferentes
suposicoes.

ANo exemplo us&e uma suposicao
comum, gue ocorre com alta frequéncia




Input Two independent samples: xq, x7,...x, and ¥{, ¥3,... Y-
Hy M, = M, ie. the expected mean values are the same.
Calcula- ( 1)52 { 1)32
: z_ n- 4+ (m-
fions Calculate 15 = Sl ,where § = ’j X 2
T 1 P n+m=2
S |-+ =
PNn m
and, S and S, are the individual sample variances.

Criterion

Two sided (Hy: i, # Hy): reject Hp if [t > 1o 9 o m_ o - Here, 1, 4 1

the upper ¢ percentage point of the t distribution with f degrees of
freedom, which is equal to n+m—2. The distribution is tabulated in, for
example, Table A1 and [Montgomery97, Marascuilo88].

One sided (Hy: p, > W) reject Hp if 19>12, , 0.




Example of t-test. The defect densities in different programs have been compared
in two projects. In one of the projects the result is x = {3.42, 2.71, 2.84, 1.85, 3.22,
3.48, 2.68, 4.30, 2.49, 1.54} and in the other project the result is y = {3.44, 4.97,
4.76, 4.96, 4.10, 3.05, 4.09, 3.69, 4.21, 4.40, 3.49}. The null hypothesis is that the
defect density is the same in both projects, and the alternative hypothesis that it is
not. Based on the data it can be seen that n = 10 and m = 11. The mean values are
¥=2.853and y =4. 1055

It can be found that S = (.6506, S2 =0.4112, §,=0.7243 and 7y = -3.96.

The number of degrees of freedom i 15 f=n+m-2= 10+1 [-2=19.In Table Al, it
can be seen that £y gps5 79 =2.093. Since |tg| > 1,025 9 it is possible to re;ect the null
hypothesis with a two tailed test at the 0.05 level.



Table A1. Critical values two-tailed
t-test (5%), see Section 8.3.4 and 8.3.7.

Degrees of
freedom t-value
1 12.706
2 4.303
3 3.182
4 2.776
5 2.571
6 | e |
7 2.365
8 2.306
9 2.262
10 2.228
—
11 2.201
12 2.179
13 2.160
14 2.145
15 2.131
16 2.120
17 2.110
18 2.101
19 2.093
20 2.086
21 2.080
2 2074
23 2,069
24 2.064
25 2.060




{ teste pareado

A E usado quando duas amostras obtidas com
medidas repetidasao comparadas.

A 1sso significa que, por exemplo, as medidas forar
obtidas de um mesmo sujeito mais do que uma
vVez.

A Exemplo: Dez programadores desenvolveram
Independentemente doigprogramas diferentes.

i Ho: o tempo requerido para desenvolver P1 é o
mesmo que para P2.




{ teste pareado

Table 10.8 Paired t-test

Item Description
Input Paired samples: (xi, y1), (X2, y2) ... (xn, ¥n)
H, g = 0, where d; = x; — y;, i.e. the expected mean of the differences is 0
d "_ (di—d)?
Calculations  Calculaie t) = ————=, where S; = Z'_'(—')
S /(1) n—1
Criterion Two sided (Hy : pg # 0): reject Hy if |t9] > tej2.4—1. Here, 1o is the

upper « percentage point of the ¢ distribution with f degrees of freedom. The
distribution is tabulated, for example, in Table B.1 and by Montgomery [125],
and Marascuilo and Serlin [119]

One sided (M : g > 0): reject Hy if |tg] > tg—1

lable 10.9 Required effort

Programmer 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Program | 105 137 124 111 151 150 168 159 104 102
Program 2 86.1 115 175 94.9 174 120 153 178 71.3 110

d={18.9, 22;51,16.1,23, 30,15,19,32,7,9}
Sd=27.358
t0=0.39



218

Table B.1 Critical values
two-tailed t-test (5%), see
Sects. 10.3.4 and 10.3.7

f=n-1=101=9

Na tabela B1, t0.025,9 = 2.262
Portanto, como t0=0,39 é
menor que 2.262, ndo é
possivel rejeitar a hipotese
nula.

B Statistical Tables

Degrees of freedom t-value
1 12.706
2 4.303
3 3.182
4 2.776
5 2571
6 2.447
7 2.365
8 2.306
9 2.262
10 2228
i1 2.201
12 2.179
13 2.160
14 2.145
15 2,131
16 2120
17 2.110
18 2.101
19 2.093
20 2.086
21 2.080
22 2,074
23 2.069
24 2.064
25 2.060
26 2.056
27 2.052
28 2.048
29 2.045
30 2.042
40 2.021
60 2,000
120 1.980

(=] 1.960




ANOVAANalysisOf VAriance)

A Usado para avaliar experimentos com varias
guantidades de projetos.

A Baseado na andlise da variabilidade total dos
dados e da variabilidade de uma particao de
acordo com diferentes componentes.

A Na sua forma mais simples compara a
variabilidade devida ao tratamento com a
variabilidade devida a erros randomicos.



Este exemplo mostra a forma mais simplesmpara se as
amostras tém o mesmo valor médio, isto €, o projeto tem
um fator com mais de dois tratamentos.

a = no.de
ANOVA, one factor, more than two treatments tratamentos

Hy H, = Ky, = .. = j, iec all expected means are equal
Calcula- Calculate:
tions a N x2
1 X,
SST = 2 Z .\’u—- K"
Imljwl
ss o 5 _%
= —— —
Treatment n, N

i=l
SSgrror = SSr=SSrrcatment
MStrcatment = SSTreatment’ (@~ 1)
MSg..or = S8¢,,0./(N —a)
Fo = MStcatmen’ MSgrror
where N is the total number of measurements and a dot index denotes a

Pode ser usado
para outras

summation over the dotted index, e.g. X; = Y x;; formas de
e [ — L = projeto: com
eject Hpif Fp> Ciw s Here; is the upper o per- .
0if Fo>Fo a1y & fr fa et o diferentes

centage point of the F distribution with f; and f; degrees of freedom,
which is tabulated in, for example, Table AS.1, Table A5.2 and fato res,

[Montgomery97, Marascuilo8§]. blocagem, etc.




Table 22. ANOVA table for the ANOVA test described above.

Source of Sum of Degrees of | Mean

variation squares freedom square Fq
m

Between SSTreatment a-1 MS Treatment MS . catment

treatments Fy = WS,

rror
Error® S SErmr N-a M SError
Total SSt N-1

a. This is sometimes denoted within treatments.



Exemplo

Example of ANOVA. The module sizes in three different programs have been mea-
sured. The result is:

Program 1: 221, 159, 191, 194, 156, 238, 220, 197, 197, 194

Program 2: 173, 171, 168, 286, 206, 140, 226, 248, 189, 208, 213

Program 3: 234, 188, 181, 207, 266, 153, 190, 195, 181, 238, 191, 260

The null hypothesis is that the mean module size is the same in all three pro-
grams. The alternative hypothesis is that it is not. Based on the data above the
ANOVA table in Table 23 can be calculated.

Table 23. ANOVA table.

Source of Sum of Degrees of Mean

variation squares freedom square Fy
Between treatment | 579.0515 2 289.5258 0.24
Error 36151 30 1205

Total 36730 32




