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Programa

1. Algebra linear basica: calculo matricial, determinantes, sistemas lineares, produto
interno, norma, ortogonalidade, autovalores e autovetores

2. Variaveis gquantitativas: testes de hipoteses para comparacédo de medias (Testes t
e ANOVA), teste de hipéteses para variancia, correlacdo e modelos de regressao

3. Variaveis qualitativas ou categorizadas: tabelas de contingéncia, testes qui-
guadrado, concordancia, modelos de regressao logistica.

4. Métodos de Analise Multivariada de Dados: agrupamentos, componentes principais,
discriminacao e classificacdo, analise de variancia e de regressao multivariada,
correlacédo candnica

5. Intervalos de Confianca e Testes baseados em Bootstrap e Permutacao
6. CorrecOes para multiplos testes (Bonferroni e FDR)

7. Simulacao de Monte Carlo




Motivacao

Por que coletamos dados?
Como coletar os dados? Que critérios usar?

O que estamos fazendo com os dados que
coletamos?

Os resultados obtidos sao validos e
reprodutiveis?




Estatistica e Conhecimento Cientifico
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Box, Hunter and Hunter, 1978.



Estatistica e Conhecimento Cientifico

?

©)

Como fazer
Ciéncia?

Observar fatos > Criar Teorias

Investigacao Cientifica { - Nao existe um procedimento Unico

Assegurar Convergéncia <

- Nao é uniforme mas é convergente

( - Hip6teses bem elaboradas

- Plano amostral e experimental eficiente

_ - Analise de dados sensivel e legitima



BOAS PRATICAS

Para prevenir novas crises

Documento propde mudancas em praticas de pesquisa a fim de reduzir

a publicacdo de artigos cujos resultados ninguém consegue repetir

A Real Academia de Artes e Ciéncias da Holanda
langou um documento propondo mudangas em
préticas de pesquisa a fim de enfrentar 0 que se
convencionou chamar de “crise da reprodutibilidade”
~ uma sucessio de casos de artigos cientificos que
cairam em descrédito por seus resultados nio terem
sido confirmados em experimentos subsequentes.
As recomendagées do relatério divulgado em Jjaneiro,
intitulado Estudos de replicagcdo -~ Melhorando a
reprodutibilidade nas ciéncias empiricas, buscam
aumentar o rigor com que o trabalho cientifico &
realizado e apoijar pesquisadores interessados
em verificar resultados obtidos por colegas. Uma das
bropostas apresentadas consiste em estimular o
financiamento de estudos voltados para ratificar
outros estudos, seguindo o exemplo da Organizacio
Holandesa para Pesquisa Cientifica (NWO), que
destinou no ano passado € 3 milhées a um
brograma-piloto para projetos dessa natureza.
As sugestdes também incluem reforgar o treinamento
de cientistas e estudantes em tépicos como desenho de
experimentos e andlise estatistica, e incentivar
periédicos cientificos a publicar pesquisas que nio
confirmaram as hipéteses testadas ou entdo chegaram
aresultados nulos.
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“O conhecimento sé avanga se os pesquisadores
puderem confiar nos resultados de estudos feitos
anteriormente”, escreveu, no preficio do relatério,

a presidente da Real Academia, José van Dijck,
pesquisadora de midia e cultura da Universidade
de Utrecht. Na avalia¢do da entidade, produzir dados

Tecursos na pesquisa e garantir a confianca do
piblico na ciéncia. “O relatério conclui que estudos
para reproduzir outros estudos devem ser conduzidos
de forma mais frequente e sistemdtica, o que

exige um esfor¢o conjunto de agéncias de fomento,
pesquisadores, periédicos e instituicées cientificas”,
afirmou Van Dijck.

O panorama da “crise da reprodutibilidade”
apresentado no relatério mostra a relevancia do
problema. A procura de novos medicamentos contra
o céncer, a empresa farmacéutica Amgen tentou
confirmar os achados de 53 estudos pré-clinicos
publicados que pareciam ter grande potencial. Apenas
119 dos resultados foram corroborados, A Bayer fez um
esfor¢o semelhante para tentar validar dados sobre alvos

de pesquisa, e s teve sucesso em 25% dos casos. Uma
colaboragio internacional para investigar estudos de
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osicologia experimental, drea que foi
palco de escandalos envolvendo
manipulagées e fraudes, sé conseguiu
satificar resultados obtidos em 36 dos
100 artigos avaliados. No final do ano
passado, as Academias Nacionais de
‘Ziéncias, Engenharias e Medicina dos
Estados Unidos criaram um comité
&= 15 membros para estudar estratégias
‘Jue previnam a publicacio de estudos
=30 confirmdveis — as conclusdes
“Jevem ser divulgadas em 2019.
Embora a crise se manifeste de

>do aberto em medicina, ciéncias
wvida e psicologia, o documento
Propoe que as demais Areas
‘mvestiguem a extensiio do problema
=m suas comunidades. “Quando
‘observamos o conhecimento existente
sobre causas da irreprodutibilidade,
Sca claro que muitas delas estio
Presentes em todas as disciplinas”,
Jisse arevista Science Johan
Mackenbach, pesquisador da drea de
saude publica do Centro Médico
‘Erasmus, em Roterd4, chefe do painel
‘gue organizou o relatério. Ele se

=fere a causas genéricas apontadas
2=lo documento, como a pressio
2 que pesquisadores publiquem
-:ndades ou achados de impacto
&2 forma mais rapida possivel, caso
contrario ficam em desvantagem
=2 competicio por financiamento e
wportunidades de trabalho.

O relatério enumera 20 diferentes
=z0es para uma pesquisa chegar
resultados nio confirmaéveis.

A maioria estd relacionada a
1estoes metodoldgicas, como falhas
> controle de vieses, conclusées
as em amostras restritas
falta de rigor estatistico na
‘erpretacio de dados. Na origem
> problema, também haé vicios na
ma de reportar resultados, como
ionar dados favoriveis a
ipotese da pesquisa, omitindo os
tivos, ou modificar a proposta
zinal de modo a adaptéi-la
conclusées obtidas.

Fraudes sdo o jeito mais extremo
zerar resultados invdlidos, mas
bém existem ameacgas a
s=produtibilidade que sdo parte

da atividade cientifica,

mo falhas humanas, erros técnicos
S perados ou mudangas nio
“etectadas nas condig¢ées de

amostras. Nem todos os estudos nio
ratificados estdo equivocados. HA
situagdes em que nio é possivel
alcangar o resultado obtido porque o
autor da pesquisa deixou de informar
detalhes do experimento essenciais
para sua replicag¢io. Para evitar essas
situagdes, diz o relatério, periédicos e
agéncias de fomento devem exigir que
pesquisadores disponibilizem em
repositérios publicos seus dados brutos
de pesquisa e informagées sobre as
metodologias que adotaram.

Ha propostas de cardter pratico para
prevenir desvios, como determinar que
o pesquisador, ao propor seu projeto,
registre antecipadamente e de forma
transparente sua hipdtese, o protocolo
de pesquisa e o plano de andlise a serem
adotados. Esse tipo de precaucio ja é
exigido por agéncias de fomento, mas
vem sendo aprimorado. Em uma
iniciativa articulada pela Royal Society,
do Reino Unido, varios periédicos ja

publicam sistematicamente os
chamados relatérios registrados, um
tipo de paper que apresenta os métodos
e planos de andlise de uma pesquisa
ainda nao iniciada, mas que foram
avaliados por pares. Mais tarde,
as revistas publicam os resultados
obtidos, mesmo que sejam nulos.

O relatdrio é explicito sobre a
importancia de divulgar estudos
com resultados nulos. Propée que
agéncias de fomento incentivem
os pesquisadores a reportar tais
conclusdes e as revistas a publica-las.
“Institui¢cdes de pesquisa, agéncias
de fomento e periédicos devem
oferecer aos pesquisadores incentivos
para a condug¢io de estudos rigorosos
e a producgio de resultados de
pesquisa reproduziveis, em vez de
recompensd-los principalmente por
publicagdes de ‘alto impacto’, estudos
‘inovadores’ e afirmagées infladas”,
afirma o documento. w

PESQUISA FAPESP 265 | 11




Por que resultados de alguns trabalhos
cientificos ndo sdo confirmados por outros estudos

¢ Desenho experimental ineficiente
associado a controle de vieses falho

@ Amostras de tamanho insuficiente

¢ Problemas em testes estatisticos que
geram falsos resultados negativos

# Erro técnico ou humano na execucao
do estudo, associado a controle de
qualidade ineficaz

@ Fraude ou fabricacio de dados
@ Falta de rigor na analise estatistica
¢ Analise estatistica equivocada

# Falta de conhecimento sobre
variaveis que influenciam o resultado

¢ Falhas do pesquisador em reproduzir
os resultados antes da publicacdo

¢ Omissao de resultados nulos ou
analise seletiva que faz os nulos
parecerem positivos

© Ndo compartilhamento de dados ou
de detalhes metodalégicos

@ Escolha de varidveis que se adequam
aos resultados

da

@ Formulacdo de hipdtese depois que r 0 al'“go

os resultados sdo conhecidos Lei‘cl tam ( bl2019).
@ Discrepancia entre os resultados BC_N ew \cauS\ng

registrados e os publicados B .

chin® lea

@ Ausencia de revisao por pares t.ls.ls‘

adequada Sc'lence C

@ Enfase no incentivo a artigos de
alto impacto

® Recompensas exageradas a
resultados de pesquisa tidos como
disruptivos

# Sistemas de financiamento a pesquisa
demasiadamente competitivos

 Falta de recompensa para praticas
gue favorecam a replicacdo de
estudos

¢ Crenca de que o rigor no processo
de pesquisa dificulta novas
descobertas

FONTE REPLICATION STUBIES —~IMPROVING
REPRODUCIBILITY IN THE EMPIRICAL SCIENCES. 2018



Pesquisas nas Areas Factuais

Estudos

Observacionails

N&o ha intervencao, nenhum fator
sendo controlado
 Casos de uma sindrome no municipio

* Distribuicdo de um CNV

Variacdo  Frequéncia

-2 1

-1 S
0 34
1 12

2 3

Estudos
Experimentais

Ha intervencdo, ha fatores sendo controlados

« Efeito do tratamento na intensidade de
expressao génica (y)

Dose Baixa Média Alta
Trat. T1 T2 T1 T2 T1 T2

|y _ _ _




Coleta de Dados

Estudos Estudos Experimentais
Observacionais » Estrutura dos Tratamentos:
= Prospectivos fatores e seus niveis

= Retrospectivos » Estrutura das Unidades Experimentais

_ aleatorizacao e réplicas
= Transversails

» Blocagem e Covariaveis

Em geral, os dados desses estudos Em geral esses dados sdo analisados por meio de
podem ser dispostos em Tabelas de modelos de Andlise de Variancia (ANOVA) ou
Contingéncia para estudos de Regressdo. Ex. Experimentos de Microarrays

associacao. Ex. GWAS /\

Estudos experimentais como 0s Ensaios Clinicos Controlados e Aleatorizados sdo o
padrdo ouro dos estudos de causalidade (industria Frarmacéutica). Porém, atualmente,
o desafio € extrair relacfes causais de Estudos Observacionais (Teoria de Grafos,
Modelos de Equactes Estruturais, Aleatorizacdo Mendeliana, Variaveis Instrumentais)



Planejamento de Experimentos

Experimentos na Agricultura - Fisher (1920s): Aleatorizacao,
replicacao, bloco

Experimentos Industriais - Box e Wilson (1950s), Box (1999):
Modelos de superficie de respostas

Experimentos para o Controle da Qualidade — Taguchi (1980s):
processos robustos, resistentes a variagcdes transmitidas de
componentes, Modelos fatoriais fracionais, Graficos de Controle

Planejamento de Experimentos na area da Genobmica:
Experimentos em Microarrays (Bioconductor-R); Experimentos em
ProteOmica (Espectrometria de Massas, MSstats-R, MixOmics)



Planejamento de Experimentos

|  PorquePLANEJAR? |

| ]
Controlar e Evidenciar o efeito Reduzir o efeito de FV
de FV conhecidas Desconhecidas

modelo estatistico

Y = FVconhecidas + e
Variavel resposta Fontes de variacdo conhecidas Erro (fontes de variagao
de interesse (preditores de interesse e var. de controle) ~ desconhecidas)

< Experimentos Controlados e aleatorizados representam o “padréo ouro”
para a realizacao de Inferéncias Causais
Exemplo: Ensaios Clinicos da industria Farmacéutica
(ANVISA — Agéncia reguladora)



Modelo Estatistico

FV conhecida@

Principio da Analise: Avaliar a “importancia” de possiveis
fontes de variacao (FV conhecidas e desconhecidas) que
atuam sobre uma resposta de interesse.

Y

A Estatistica € uma licao de humildade, pois temos
que compreender o significado do termo “erro”.



Planejamento de Experimentos

* Populacao Alvo do

estudo

= Estrutura de Tratamento

e Variaveis de Controle (X)

= Variavel resposta de

Interesse

<

Populacéo de Interesse

U

/’

N

nidades amostrais (como foram coletadas?)

— ..
Fatores e seus nivelis

< Unidades Experimentais - Aleatorizagao

Blocagem e Covariaveis
_

Unidades de mensuracao

Réplicas



Classificacao de Variaveis
Modelo Estatistico

FV conhecidas + e

Componente Fixo Componente Aleatorio

Y

Y: var. resposta (dependente, aleatoria)
X: var. preditora ou fator de interesse (independente, fixada)

f : funcao associando X a 'Y, em geral, linear e assumida conhecida,
mas pode ser ndo linear ou desconhecida

e : variavel aleatdria (em geral, envolve somente o termo de erro, mas
pode ser decomposto em efeitos aleatorios de interesse no estudo
além do erro)

. Bes a0
s situagdes @

i n
C D\Scu\\fem |ongo do curso:



Classificacao de Variaveis no Modelo

Estatistico
20
Regress
_ Aede e
; 1eS
o o Mode\0S o difere™®® (o
Qualitativas - (N)Oén | ”‘f’"s Ab?.‘:gg:g yia a \e‘or \a
rdinais Uﬂg\de\os iineares'
oL Discretas
uantitativas 7 )
Q Continuas

Modelos ANOVA: Y é variavel resposta quantitativa univariada e X variavel
independente qualitativa (especificacdo de efeitos de grupos bem como covariaveis)

Modelos de Regresséao: Y é variavel resposta quantitativa univariada e X variavel
independente quantitativa (variaveis preditoras bem como covariaveis)



Principios do Planejamento de Experimentos
e da Analise de Dados

O que se quer EXTRAIR dos dados?

— estimativas confiaveis, com a maior preciséo possivel, do efeito das
variaveis preditoras X (tratamentos) sobre Y

Como planejar um experimento para a coleta dos dados?

— Evitar erros sistematicos (vicios de selecao, desgaste de aparelho, diferentes
fornecedores, etc.), controlar fontes de variacdo conhecidas mas que nao sao de
interesse primario.

Contudo, NAO é possivel controlar flutuacdes (aleatorias) nos dados por fontes , .
desconhecidas gsue

. . s : . . ...

— Aleatorizacdo e Cegamento sao técnicas para evitar vicios sistematicos e

“balancear” o efeito do erro entre os grupos de tratamentos (gerar grupos
comparaveis, com caracteristicas semelhantes)

— A posteriori: eliminar o efeito de fontes desconhecidas, sistematicas, por
meio de ajuste de modelos e obter residuos (respostas filtradas, corrigidas)




Principios do Planejamento de Experimentos
e da Analise de Dados

Como extrair INFORMACAO dos dados?

Como planejar um experimento para garantir qualidade dos dados?

:

<Z\ —\*
Analise dos Dados Y ,f (A7

Adotar Modelos que estruturem apropriadamente os dados e levem em conta o
planejamento adotado na sua coleta. Os modelos devem respeitar a escala da variavel
resposta (Y) e caracteristicas do planejamento (variaveis preditoras e de controle,
independéncia ou nao entre as observacoes, etc.). Os pressupostos devem ser
validados por meio de analises de diagnostico ou outros métodos (cross-validation)

Em geral: Média de Y em funcédo de X e a Covariancia de Y em funcao do erro
E(Y) = E[f(X)]; Cov(Y) = Cov(e)

componente fixo l l componente aleatorio

Modela a fonte de Modela a fonte de
variagao devido a X  variacao devido ao “erro”




Principios do Planejamento de Experimentos

e da Analise de Dados

Como tomar decisao sobre hipoteses cientificas?

2 : : nne
Pré-Registrar o Plano de Pesquisa N;ompa,oes 50‘0‘: (a5 BT
S \
Coletar os Dados “de((’:_\i.\%gr\o\a st
s\9

Realizar a analise estatistica dos dados (Intervalos de Confianca x
Intervalos de Compatibilidade com os Dados)

Realizar a analise factual profunda e detalhada dos resultados, em
coeréncia com o Plano Inicial

Extrair conclusoes dessas duas analises




Motivacao: Experimentos Comparativos

Objetivo: Introduzir e discutir alguns conceitos em analise

exploratdria de dados e analise inferencial a partir de um

problema de “Comparacao de duas Populacoes”.

* Delineamento experimental e estrutura dos dadosmas 5 se
« Medidas resumo e Representacao Grafica Taebmd’c““’S
 Testes Classicos (Testes “t” e testes nao-parameétricos)

« Uso de Dados Externos na construcao de testes

* Testes de aleatorizacao




Comparando Duas Populacoes

Hipoteses Cientificas do Estudo
Hipoteses Estatistica (Parametros-Populacéao)
Delineamento Experimental — Estrutura dos dados

Estatisticas e DistribuicOes Amostrais

Testes de Significancia Estatistica
Métodos Classicos x Uso de Dados Externos x Permutacdes

Tomada de Deciséao (resultante das analises estatistica e factual)



Unidade

amostral Tratamento Resposta Dad OS de um
LA 89,7 Experimento “Industrial’
3 A 84,5 (Box, Hunter and Hunter, 1978)
4 A 84,8
5 A 87,3
6 A 79,7
T A 85,1 Objetivo: Comparar dois
8 A 81,7 metodos/tratamentos (A e B)
9 A 83,7
10 A 84,5
11 B 84,7
12 B 86.1 1. Discuta (exaustivamente) a estrutura
13 B 83,2 dos dados!
14 B 91,9 o
15 B 86.3 2. Ha evidéncia amostral de que o
16 B 79.3 tratamento B € melhor que o0 A?
17 B 82,6 . R :
18 B 89.1 3. Que medida amostral voce adotaria
19 B 83.7 para investigar o efeito do tratamento?
20 B 88,5




Unidade

Tr men resposta
amostral atamento P

N

Estrutura dos Dados

1 A 89,7
2 A 814« Tamanho amostral
3 A 84,5
4 A 84,8  Variaveis Resposta (dependente)
5 A 87,3 o o _
6 A 79.7  Variaveis Explicativas (independentes)
7 A 85,1 L :
8 A 817 « Variaveis de Controle e Confundidores
9 A 83,7« Unidades amostrais (Populac¢io Alvo):
10 A 84,5
11 B 84,7 observacoes independentes?
12 B 86,1 L . .
13 B 832  ° Aleatorlzaga(?: atribuicao aleatoria de
14 B 91.9 tratamentos as unidades experimentais
15 B 86,3 [ : :
16 B 79.3 | irrestrita (completamente aleatorizada)
7 B 82,6 restrita (uso de blocagem)
18 B 89,1 L
19 B 83,7 .
20 B 88,5

— Box, Hunter and Hunter, 1978: unidade amostral corresponde
a ordem no tempo em que as respostas foram coletadas (!!)



Raciocinio Estatistico (Classico)

Amostragem

Estatistica
Descritiva

Inferéncia Estatistica
(Probabilidade)

As pesquisas que estamos conduzindo
seguem esse racional?
E, necessariamente, precisam seguir?




Estatisticas Descritivas

Trat = A

estatisticas
tamanho amostral 10
minimo 79.7000
quartil.25% 82.2000
mediana 84.5000
média 84.2400
quartil.75% 85.0250
maximo 89.7000
variancia 8.4204
desvio padréao 2.9018
erro padrao 0.9176
coef. variacao 3.4447
curtose -0.8722
assimetria 0.2425

Trat = B

estatisticas
tamanho amostral 10
minimo 79.3000
quartil.25% 83.3250
mediana 85.4000
média 85.5400
quartil.75% 87.9500
maximo 91.9000
variancia 13.3249
desvio padrao 3.6503
erro padrao 1.1543
coef. variacao 4.2674
curtose -1.0249
assimetria 0.0841

'

Diferenca entre Médias = 1,3




Estatisticas Descritivas

Método A B
_____ n 10 10
- Média 84,24 85,54 E uma diferenca
. Dif 713 \)4/importante!

e Desvio Padraol 29018 3650327
\n\e“’; Erro Padrdo = 0,91763  1,154335

e amostras balanceadas
.Y S . estimadores relevantes ao problema sob estudo?

.+ Y, =Y, =13 & uma evidéncia amostral informativa para
a tomada de decisdao? (metodo B € “melhor” que o A?)

/

Significancia estatistica e significancia factual/clinica

Como avaliar a significancia de uma estimativa?

_



Histograma das Observacoes

Trat A TratB

0.15

Density
0.05 0.10

] |

I

| |
//_/_/_/_ _'_'_'_—_'_'—'_;‘

Density
"

1 \ J \\

I N I
75 80 85 90 95 75 80 85 90 95

0.00




92

a0

86

86

84

g2

80

Desenho Esquematico das Observacoes

Boxplot de acordo com Tratamento Representacio esquematica dos 5 pontos
Min, Q1, Q2, Q3, Max

= e dos limites para diagndstico de
observacoes atipicas

Outras medidas:

triMedia = 7Q1+3Q2+ Q3

Observacoes atipicas (outliers)
ocorrem fora do intervalo

(Q1-151Q;Q3+15IQ)

N : Q=Q3-Q1
MO \
revis? -Goo poxPO"

ooﬂs“u\(



Intervalo de Dispersao de Observacoes

i e Intervalos usados (descritivamente) para
Sob: X; =N (,U,U ) diagnostico de observacdes outliers.

P( X, <Q1-1,51Q )= 0,0034883 = P( X, >Q3+15IQ)

P( Q1-1,5IQ < X, <Q3+1,51Q ) =0.9930234

P( -0 <X, <u+o )=1-2%0,1586553 = 0,6826894
P( 1—20 <X, < u+20 )=1-2*0,02275013 = 0,9544997

P( U—30 <X, < u+3c ):1-2*0,001349898 =0,9973002

P( U—60c<X. < u+b6o )=1-2*9.865876€-10 =]




u.a. Tratamento Resposta
1 A
2 A 81,4
3 A
4 A 84,8
5 A 87,3
6 A 79,7
7 A 85,1
8 A 81,7
9 A
10 A 84,5
11 B 84,7
12 B 86,1
13 B 83,2
14 B 91,9
15 B 86,3
16 B 79,3
17 B 82,6
18 B 89,1
19 B 83,7
20 B 88,5

Box, Hunter and Hunter, 1978

Estrutura dos Dados

89.7 Esquema de geracdo dos dados:

84,5 e« As unidades amostrais correspondem a

observacoes ordenadas no tempo 'Sup,,sj N

. , . 1 Q
(funcionamento da maquina) N"f’@pe,,dé" de

g3,7 Contudo:

« Suponha, inicialmente, que houve a

atribuicao aleatdria dos tratamentos as
unidades amostrais.

Como os dados podem ser analisados?

Como construir um teste valido de comparacéao
entre medias nessas situacoes?

Em qual distribuicdo a diferenca observada
entre os tratamentos deve ser avaliada?



Comparacao de Duas Populacoes

Em Box et al. (1978) a significancia da diferenca amostral encontrada entre
0s dois métodos, A e B, é avaliada nos seguintes casos:

1. Sob “premissas classicas”:
Teste t de Student

Teste Nao Paramétrico (Mann-Whitney)

2. Uso de distribuicao externa que respeita a série temporal que gerou os dados:
Adotando um esquema de Amostras Adjacentes Sequenciais ou

Amostras Adjacentes Disjuntas

Q

3. Vamos discutir também Testes de Aleatorizacéo (sob esquemas de
aleatorizacao dos tratamentos as unidades experimentais)




Testes Classicos de Hipodteses Estatisticas

Decisao
Re] Hg N Re] Hg
Ho V Erro Tipo |l (@) = Nenhum Erro
Ho F Nenhum Erro Erro Tipo Il (B)

o = P(erro tipo | ): nivel de significancia

=P (errotipo Il
p ( ) Revise essSes
1- B poder do teste conceitos’
valor — p . nivel descritivo




Significancia Estatistica de um
Resultado Amostral

Finalidade: Adotar uma “meétrica” (uma distribuicao) que permita tomar
decisdo sobre uma evidéncia amostral.

0,4 —
0,3

+*
02 — Mag, st n2.p

o eX . .
01 — perﬂnemo i 0s dadoyg

0,0 —

I I I I I I I
-3 -2 -1 0 1 2 3

estatistica de teste
(diferenca entre meédias)

1,3

= Sob uma suposta distribuicdo (satisfazendo premissas classicas e sob H,),
avaliar se o resultado amostral é raro ou muito provavel.



Analise do Experimento Industrial

se . alido’
le as WPV <o ©
FOYmu 1DOS
Método Sob p
_TestesClassicos dJ d 13
Teste "t" unicaudal 0,195 mmmmp t=—=———-=7 =081
o LR ' d ¢ [ 4 = :
Mann Whitney 0,248 C‘/nl n,
. - 1 1
1C 95% (11 =t — 1) = d F U 1, ay250Sc [ — T —
n1 n2

Compare os resultados e as suposicOes adotadas em cada caso.



Teste “t" — Experimentos Comparativos
Ho ttg =1y — 44, =0

id
A= o)
Variancias Homogéneas Suposqu esevarietee 7

indepe” ont

o0 V81935 2° P

e
d=y,-y, - N(ﬂd’02(1/n1+1/n2))

d-u, » sz =s*(1/n,+1/n,)

S+ (Tu+Mz=2) 2 _ S1 (nl _1) + S2 (nz _1)

n,+n,—2



fmmmmmmmmmmesmeeooeeeeeoeoooen nosposto

A B A ord B ord A pos B pos
89,7 84,7 79,7 79,3 19 11
81,4 86,1 81,4 82,6 3 14
84,5 83,2 81,7 83,2 95 6
84,8 91,9 83,7 83,7 12 20
87,3 86,3 845 84,7 16 15
79,7 79,3 84,5 86,1 2 1
85,1 82,6 84,8 86,3 13 5
81,7 89,1 85,1 88,5 4 18
83,7 83,7 87,3 89,1 75 75
845 88,5 89,7 91,9 95 17
Dados U Dados U

L Postos
originais ordenados

— Testes baseados nos dados transformados em postos
sao robustos (mas supdem observacoes independentes).



> t.test(yield ~ metodo)
Welch Two Sample t-test
data: yield by metodo

t =0.8816, df =17.129, p-value = 0.3902

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O

95 percent confidence interval:

C-1.800417 4409417

sample estimates:

mean in group A mean in group B 1est® "L ades

85.54 84.24

Qual teste foi realizado (H, e H,)? Quais suposicOes foram adotadas?

Qual é a conclusao? Interprete o 1C95%.



> t.test(yield ~ metodo,alternative=c("less"))
Welch Two Sample t-test

data: yield by metodo

t =-0.8816, df = 17.129, p-value = 0.1951

alternative hypothesis: true difference in means is less than O

95 percent confidence interval:

-Inf 1.264168
sample estimates: 4a\ (&°
mean in group A mean in group B {est® ;’\‘_\‘c‘;;%ue,‘as o
8424  85.54 ‘;f\gzpe‘fig\\c@ade\

Qual teste foi realizado (H, e H,)? Quais suposicoes foram adotadas?

Qual € a concluséao?



> var.test(yield ~ metodo)
F test to compare two variances
data: yield by metodo
F=0.6319, num df =9, denom df = 9, p-value = 0.5049
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.1569634 2.5441608
sample estimates:
ratio of variances

0.6319336

Qual teste foi realizado (H, e H,)? Quais suposicoes foram adotadas?

Qual € a concluséao?



> t.test(yield ~ metodo,alternative=c("less"),var.equal=TRUE)
Two Sample t-test

data: yield by metodo

t =-0.8816; df = 18, p-value = 0.1948

alternative hypothesis: true difference in means is less than O

95 percent confidence interval:

-Inf 1.257102
sample estimates: s
mean in group A mean in group B eV \0?23
84.24 85.54 no‘ma\\?\?&éﬂdfa.s :\de\
‘\(\(\\?:(‘\)soedas"‘o\d

Qual teste foi realizado (H, e H,)? Quais suposicoes foram adotadas?

Qual € a concluséao?



> wilcox.test(yield ~ metodo)

Wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: yield by metodo
W = 40.5, p-value = 0.496
alternative hypothesis: true mu is not equal to 0
Warning message:

Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default(x = ¢(89.7,
81.4,84.5, 84.8, 87.3, 79.7,

Qual teste foi realizado (H, e H,)? Quais suposi¢coes foram adotadas?

Qual € a concluséao?



> wilcox.test(yield ~ metodo,alternative="less")
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: yield by metodo

W = 40.5

alternative hypothesis: true mu is less than O

Warning message:

Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default(x = ¢(89.7,
81.4,84.5,84.8,87.3, 79.7,

Qual teste foi realizado (H, e H,)? Quais suposicoes foram adotadas?

Qual € a concluséao?



Significancia Estatistica de um

Resultado Amostral

Finalidade: Adotar uma “meétrica” (uma distribuicao) que permita tomar
deciséo sobre a evidéncia amostral ser rara ou muito provavel sob H,.

0,4

0,3

0,2

0,1

0,0

I I
2 3

estatistica de teste
(diferenca entre medias)

= MAS, para dados que néo satisfazem as premissas classicas, analises alternativas
devem ser usadas, tais como: métodos ndo paramétricos, distribuicdes generalizadas,
além de testes baseados em distribuicOes externas (refer6encia) ou testes de permutacao



Distribuicao de Referéncia

Construcao de uma distribuicao que seja de referéncia e valida
para o calculo de Niveis Descritivos (avaliacdo da evidéncia
amostral)

— Estudaremos diferentes cenarios que levam em conta a
estrutura de série temporal dos dados!



85,5
81,7
80,6
84,7
88,2
84,9
81,8
84,9
85,2
81,9
89,4
79
81,4
84,8
85,9
88
80,3
82,6
83,5
80,2
85,2
87,2
83,5
84,3
82,9
84,7
82,9
81,5
83,4
87,7
81,8
79,6
85,8
77,9
89,7
85,4
86,3
80,7
83,8
90,5

84,5
82,4
86,7
83
81,8
89,3
79,3
82,7
88
79,6
87,8
83,6
79,5
83,3
88,4
86,6
84,6
79,7
86
84,2
83
84,8
83,6
81,8
85,9
88,2
83,5
87,2
83,7
87,3
83
90,5
80,7
83,1
86,5
90
77,5
84,7
84,6
87,2

80,5
86,1
82,6
85,4
84,7
82,8
81,9
83,6
86,8
84
84,2
82,8
83
82
84,7
84,4
88,9
82,4
83
85
82,2
81,6
86,2
85,4
82,1
81.4
85
85,8
84,2
83,5
86.5
85
80,4
85,7
86,7
86,7
82,3
86,4
82,5
82

79,5
86,7
80,5
91,7
81,6
83,9
85,6
84,8
78,4
89,9
85
86,2
83
85,4
84,4
84,5
86,2
85,6
83,2
85,7
83,5
80,1
82,2
88,6
82
85
85,2
85,3
84,3
82,3
89,7
84,8
83,1
80,6
87,4
86,8
83,5
86,2
84,1
82,3

84,8
86,6
83,5
78,1
88,8
81,9
83,3
80
87,2
83,3
86,6
79,5
84,1
82,2
90,8
86,5
79,7
81
87,2
81,6
84,4
84,4
82,2
88,9
80,9
85,1
87,1
84
76,5
82,7
85,1
83,3
90,4
81
80,3
79,8
89
83,7
80,9
87,3

81,1
85,6
86,6
80
86,6
83,3
83,1
82,3
86,7
80,2

Dados Externos

Informacé&o adicional oferecida pelo
pesquisador: Série passada de 210
observacdes consecutivas das
respostas de producao sob o
Método A.

Como esta informacao adicional
pode ser utilizada, apropriadamente,
na tomada de decisao sobre se a
producao sob o Método B € maior
gue aquela sob o Método A?



Dados Externos
Série Passada

Y_A

92,5 1

90,0 -

87,5 -

85,0 1

82,5

80,0

77,54

75,0 -

Dispersao das observacoes "passadas”




Construcao de uma Distribuicao de
Referéncia Calculo de Niveis Descritivos

= Considere o conjunto de 210 observacdes do Método A

= Particione (sequencialmente) as observacdoes em conjuntos adjacentes de tamanho 10

» Calcule as diferencas entre as médias dos conjuntos adjacentes para todas as
possiveis sequéncias

= Obtenha assim um conjunto de 191 diferencas, as quais sao possiveis de ocorrer sob
0 método A

= Verifique se a diferenca efetivamente observada, 1,3, € um valor pouco ou muito
provavel de ocorrer sob essa distribuicéo

= veja esquema a seguir!



®)
w

©O© 00 NO O &~ WD |

210

-0,43

®)
w

O© 00 N O O &~ W DN

[N
o

84,33 |

. 84,42 —

-1,24

©)
w

O© 00 N O O &~ WIN |

Obter uma lista de
referéncia de
191diferencas entre
medias de conjuntos
adjacentes de 10 obs.

-0515 [




Obs Média Obs Média Obs Média Obs Média Obs Média Obs Meédia

85,5 84,5|-84,42| 80,5 |-84,53| 79,5 |-83,72|84,8(-84,36 81,1 -83,68

81,7 82,4| -84,7 | 86,1 |-84,09| 86,7 |-83,89(86,6|-84,54 85,6 -83,91

80,6 86,7 |-84,79| 82,6 |-84,28| 80,5 | -83,9 | 83,5|-84,58 86,6 -83,53

84,7 83 | 853 | 854 |-84,51| 91,7 | -84,5 | 78,1|-84,33 80 -83,43

88,2 81,8|-84,51| 84,7 |-84,33| 81,6 |-83,99(88,8(-84,47 86,6 -84,06

84,9 89,3| -84,9 | 82,8 |-83,61| 83,9 |-83,71(81,9(-83,98 83,3 -84,41

81,8 79,3| -84,2 | 81,9 |-84,05| 85,6 |-84,04|83,3(-83,96 83,1 -83,82

84,9 82,7| -84,4 | 83,6 |-83,94| 84,8 |-83,88| 80 |-83,34 82,3 -83,68

85,2 88 | -84,82| 86,8 |-84,16| 78,4 |-83,47|87,2|-83,65 86,7 -84,26

81,9 |-83,94|79,6|-83,73| 84 |[-83,84| 89,9 |-84,26|83,3|-83,75 80,2 -83,55

89,4 | -84,33|87,8|-84,06| 84,2 (-84,21| 85 |-84,81|86,6|-83,93

79 |-84,06|83,6|-84,18| 82,8 |-83,88| 86,2 |-84,76|79,5|-83,22

81,4 | -84,14|79,5|-83,46| 83 [-83,92| 83 |-85,01]|84,1|-83,28

84,8 | -84,15|83,3|-83,49| 82 |[-83,58| 854 |-84,38]|82,2|-83,69

85,9 | -83,92|88,4|-84,15| 84,7 |-83,58| 84,4 | -84,66|90,8|-83,89

88 |-84,23(86,6(-83,88| 84,4 |-83,74| 84,5 |-84,72|86,5|-84,35 A Adli
80,3 | -84,08|84,6|-84,41| 88,9 |-84,44| 86,2 |-84,78]|79,7|-83,99 CaICUI(_) daS medlas
82,6 |-83,85|79,7|-84,11| 82,4 |-84,32| 856 |-84,86| 81 |-84,09 de COﬂjUﬂtOS de ]_O
83,5 |-83,68| 86 |-83,91| 83 |[-83,94| 83,2 |-85,34|87,2|-84,09 N
80,2 | -83,51|84,2|-84,37| 85 |-84,04| 85,7 |-84,92|81,6|-83,92 observagoes
85,2 |-83,09| 83 |-83,89| 82,2 |(-83,84| 83,5 |-84,77|84,4| -83,7 )
87,2 |-83,91(84,8|-84,01| 81,6 |-83,72| 80,1 |-84,16(84,4|-84,19 consecutivas.
83,5 | -84,12|83,6|-84,42| 86,2 |-84,04| 82,2 |-84,08|82,2| -84

84,3 | -84,07|81,8|-84,27| 85,4 |-84,38| 88,6 | -84,4 | 88,9|-84,67

82,9 | -83,77|85,9(-84,02| 82,1 |(-84,12| 82 |-84,16|80,9|-83,68

84,7 | -83,44|88,2|-84,18| 81,4 |-83,82| 85 |-84,21|85,1|-83,54

82,9 | -83,7 |83,5(-84,07| 85 |-83,43| 85,2 |-84,11|87,1|-84,28

81,5 | -83,59|87,2|-84,82| 85,8 |-83,77| 85,3 |-84,08| 84 |-84,58

83,4 | -83,58|83,7|-84,59| 84,2 |(-83,89| 84,3 |-84,19|76,5|-83,51

87,7 | -84,33|87,3| -84,9 | 83,5 |-83,74| 82,3 |-83,85|82,7|-83,62

81,8 |-83,99| 83 | -84,9 | 86,5 |-84,17| 89,7 | -84,47|85,1|-83,69

79,6 | -83,23|90,5|-85,47| 85 |[-84,51| 84,8 |-84,94]|83,3|-83,58

85,8 | -83,46|80,7|-85,18| 80,4 |-83,93| 83,1 |-85,03|90,4| -84,4

77,9 |-82,82|83,1|-85,31| 85,7 |-83,96| 80,6 |-84,23| 81 |-83,61

89,7 | -83,5 |86,5|-85,37| 86,7 |-84,42| 87,4 |-84,77|80,3|-83,55

85,4 |-83,57| 90 |-8555| 86,7 |-84,95| 86,8 |-84,95]|79,8|-83,02

86,3 | -83,91|77,5|-84,95| 82,3 |(-84,68| 83,5 |-84,78| 89 |-83,21

80,7 | -83,83|84,7| -84,7 | 86,4 |-84,74| 86,2 | -84,87|83,7|-83,18

83,8 | -83,87|84,6|-84,79| 82,5 |-84,57| 84,1 |-84,85|80,9|-83,62

90,5 | -84,15|87,2|-84,78| 82 |[-84,42| 82,3 |-84,85|87,3|-84,08




-0,36
-0,52
-1,33
-1,81
-0,36
-1,02
0,21
-0,29
-0,91
0,64
-0,17
-0,17
0,96
0,78
-0,13
0,3
-0,34
0,71
0,68
0,53
1,01
1,46
0,76
1,04
1,35
1,37
0,88
-0,12
0,2
-0,12
-0,37
-1,38
-0,9
-0.,8
-1,04
-1,94
-0,9
-0,76
-0,63
-0,94

-0,32
-0,21
-0,36
-0,93
-0,75
0,13
0,39
0,38
-0,22
0,2
-0,37
-0,16
0,12
0,8
0,54
0,08
-1,01
-0,55
-0,05
-0,3
0,33
0,79
-0,11
-0.,42
0,3
1,31
1,25
0,97
0,68
0,68
-0,45
-0,62
-0,03
0,54
-0.,43
-1.,24
-0.,64
-0,86
-1,1
-0,16

1,09
0,87
1,11
-0,12
0,67
1,01
0,74
0,98
1,87
0,66
-0,04
-0,6
-0,93
0,02
-0,5
-0,51
-0,67
-0,78
-1,15
-1,07
-0,3
0,78
0,95
-0,17
0,61
0,74
0,67
0,79
0,66

-0,11
-0,4
-0,45
0,1
-0,3
-0,97
-0,82
-1,53
-1,2
-1,1

-0,43
-1,32
-1,3
-0,64
-0,58
0,37
0,03
0,75
0,44
0,17
-0,23
0,97
0,72
0,98
-0,21
-0,81
0,29
0,49
-0,58
-0,3
-0,01
-0,61
0,4
-1,06
-0,13
-0,52
-1,07
-1.,4
0,11
0,46
-0,01
0,33
-0,87
-0,18
0,51
1,39
0,61
0,5
0,64
-0,53

Lista de referéncia de 191diferencas
entre médias de conjuntos adjacentes
de 10 observactes

— Construir uma distribuicao de
referéncia para avaliacdo da
significancia da diferenca
efetivamente observada (=1,3).



Distribuicao de Referéncia

Diagrama de Pontos das 191diferencas entre médias de
conjuntos adjacentes de 10 observacoes. Indicacao dos pontos
maiores ou iguais ao valor da diferenca observada de 1,3.

Distribuicdo de Referéncia
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Qual é o nivel de significancia do valor 1,37



Distribuicao de Referéncia

Distribuicao de Referéncia
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A diferenca observada entre as medias das respostas de producao dos
dois Métodos e significante ao nivel de 9/191=0,047=4,7%

= ha evidéncia amostral para concluir que a média de producao via o
Método B é significantemente maior que aquela via o Método A (a um
nivel de significancia de 5%).



Analise do Experimento Industrial

Método P
Testes Classicos 5 ]
13
Teste "t" 0,195 === (= —=———=1 =088 1.0
- i s [+ 7

Mann Whitney 0,248 ‘In, n,
Distr. Referéncia 5 )
§_Conjuntos Adjacentes 0,047 ==  d =13~ distr. referéncia

Compare os resultados e as suposi¢cOes adotadas em cada caso.



Experimentos Comparativos
Observacoes Correlacionadas

Y_=y1+'l;]'+y” =y, +...+a,y, oa;=1/n
E(V)=Y o VIY)= 20‘ g +22 Z“O‘GUJPU
j=1 i=1 j=i+1

N

2 ~
_ O 2(n—-1 modelo de autocorrelagao
— V(Y)— |:1+ ( )pl:| de ordem 1

n

Testes “t” (sob premissas classicas) nao sao validos neste caso
— este teste nao é robusto para fugas da suposicao de
independéncia entre as observacoes.



Experimentos Comparativos
Observacoes Correlacionadas

(Yl,Y2 ..... Yn) : amostra de n observagoes da populagao P

N
iid ~2
v )=2 2(n—1

:>V(Y)__ C:\/1+ ( ),01

N n

AUtoCort 2 > Fator de correcéo no erro

— V (Y_) _'_0o 1+ 2(n—1) padrdo devido & estrutura de

- N n Py autocorrelacéo de ordem 1




Analise do Experimento Industrial

Diagrama de Dispersao - Série passada

92,5
90,0 - e .’. %
@ ... .. .
87,5 - [T %
. ..l'-? 3’0 .
..: ® q ® o . [ ]
- 591 N T N LI
E o o o °
> 82,5 o o .‘.; s *2¥ &
[ 4 % o
)
AL O L
[ ] L d ®
77,51
@
75,04,

p,=-029 = c= \/1+ 2(”n_1) P, = \/1+ %(— 0,29) = ,/0,48 =0,70

Ao incorporar a estrutura de autocorrelacao de ordem 1 na analise (via os dados
da distribuicdo externa) houve uma reducao no erro padrao de 30% = ganho em
precisdo = significancia do valor amostral 1,3 passou de p=0,195 para 0,047



Construcao de uma Distribuicao de Referéncia
Externa Baseada na Distribuicao “t”

— Uma outra alternativa de uso dos dados da
série passada de observacoes



L Uso dos Dados Externos para Calculo
do Fator de Escala da Estatisticat

110 |
11
12

e = Obter k=10 diferencas entre médias de conjuntos

;cl) adjacentes de 10 observacbes para todas as possiveis
29 sequéncias “disjuntas” de 20 observacdes
23 = Pule uma observacao para tornar os conjuntos
aproximadamente independentes

2;2:, = Usar estes valores de referéncia para calcular o desvio

34 | padréao das diferencas entre medias

. = Adotar o valor obtido como o fator de escala na

jg estatistica a seguir:
44

;g t d t d=Y; -V,

: : - = k

e i 2= (A, )
65 k-193

"= 66 fator de escala




Obs Média Obs Média Obs Média Obs Média Obs Média Obs Média

85,5 84,5|-84,42| 80,5 |-84,53| 79,5 |-83,72|84,8|-84,36 81,1 -83,68

81,7 82,4| -84,7 | 86,1 |-84,09| 86,7 |-83,89|86,6|-84,54 856 -83,91

80,6 86,7|-84,79| 82,6 |-84,28| 80,5 | -83,9 | 83,5|-84,58 86,6 -83,53

84,7 83 | -85,3 | 85,4 |-84,51| 91,7 | -84,5 | 78,1|-84,33 80 -83,43

88,2 81,8|-84,51| 84,7 |-84,33| 81,6 |-83,99|88,8|-84,47 86,6 -84,06

84,9 89,3| -84,9 | 82,8 |-83,61| 83,9 |-83,71|81,9|-83,98 83,3 -84,41

81,8 79,3| -84,2 | 81,9 |-84,05| 85,6 |-84,04|83,3|-83,96 83,1 -83,82

84,9 82,7| -84,4 | 83,6 |-83,94| 84,8 |-83,88| 80 |-83,34 82,3 -83,68

852 | | 88 |-84,82| 86,8 |-84,16| 78,4 |-83,47|87,2|-83,65 86,7 -84,26
81,9(|-83,94|79,6|-83,73| 84 |-83,84| 89,9 |-84,26|83,3|-83,75 80,2 -83,55

89,4 |-84,33(87,8|-84,06| 84,2 |-84,21| 85 |-84,81|86,6|-83,93

79 |-84,06|83,6|-84,18| 82,8 |-83,88| 86,2 |-84,76|79,5|-83,22

81,4 |-84,14|79,5|-83,46| 83 |-83,92| 83 |-8501]84,1|-83,28

84,8 |-84,15(83,3|-83,49| 82 |-8358| 854 |-84,38|82,2|-83,69

85,9 |-83,92(88,4|-84,15| 84,7 |-83,58| 84,4 |-84,66|90,8|-83,89

88 |-84,23(86,6|-83,88| 84,4 |-83,74| 84,5 |-84,72|86,5|-84,35 A

80,3 |-84,08|84,6|-84,41| 88,9 |-84,44| 86,2 |-84,78|79,7|-83,99 C_aICU|O das 10
82,6 |-83,85|79,7|-84,11| 82,4 |-84,32| 85,6 |-84,86| 81 |-84,09 d|feren(;as entre
83,5 |-83,68| 86 |-83,91| 83 |-83,94| 83,2 |-85,34|87,2|-84,09 , - i
80,2(|-83,51|84,2|-84,37| 85 |-84,04| 857 |-84,92|81,6|-83,92 medias de conjuntos
85,2 |-83,09| 83 |-83,89| 82,2 |-83,84| 83,5 |-84,77|84,4| -83,7 “ ”
87,2 |-83,91(84,8|-84,01| 81,6 |-83,72| 80,1 |-84,16|84,4|-84,19 mdependentes de
83,5 |-84,12|83,6 | -84,42| 86,2 |-84,04| 82,2 |-84,08|82,2| -84 observagc”)es
84,3 |-84,07|81,8|-84,27| 854 |-84,38| 88,6 | -84,4 |88,9|-84,67 :

82,9 |-83,77|85,9|-84,02| 82,1 |-84,12| 82 |-84,16|80,9|-83,68 consecutivas.
84,7 |-83,44|88,2|-84,18| 81,4 |-8382| 85 |-84,21|85,1|-83,54

82,9 | -83,7 [83,5|-84,07| 85 |-83,43| 85,2 |-84,11|87,1|-84,28

81,5 |-83,59|87,2|-84,82| 858 |-83,77| 853 |-84,08| 84 |-84,58

83,4 |-83,58(83,7|-84,59| 84,2 |-83,89| 84,3 |-84,19|76,5|-83,51

87,7 |-84,33|87,3| -84,9 | 835 |-83,74| 82,3 |-83,85|82,7|-83,62

81,8 |-83,99| 83 | -84,9 | 86,5 |-84,17| 89,7 |-84,47|85,1|-83,69

79,6 |-83,23(90,5|-85,47| 85 |-84,51| 84,8 |-84,94|83,3|-83,58

85,8 |-83,46 80,7 |-85,18| 80,4 |-83,93| 83,1 |-85,03|90,4| -84,4

77,9 |-82,82(83,1|-8531| 85,7 |-83,96| 80,6 |-84,23| 81 |-83,61

89,7 | -83,5 [86,5|-85,37| 86,7 |-84,42| 87,4 |-84,77|80,3|-83,55

85,4 |-8357| 90 |-85,55| 86,7 |-84,95| 86,8 |-84,95]|79,8|-83,02

86,3 |-83,91|77,5|-84,95| 82,3 |-84,68| 83,5 |-84,78| 89 |-83,21

80,7 |-83,83(84,7| -84,7 | 86,4 |-84,74| 86,2 |-84,87|83,7|-83,18

83,8 |-83,87 (84,6 |-84,79| 82,5 |-84,57| 84,1 |-84,85|80,9|-83,62

90,5 |-84,15|87,2|-84,78| 82 |-84,42| 82,3 |-84,85]|87,3|-84,08




Analise do Experimento Industrial
Média A Média B  Dif(B-A)

83,94 83,51 -0,43
83,99 84,42 0,43
84,18 84,01 .0,17
85,18 84,28 -0,9 ,
83,58 84,38 0,8 = S
84,42 83,99 -0,43
84,72 84,21 0,51
84,78 83,96 -0,82
84,09 84,58 0,49
83,62 84,26 0,64

Experimento 84,24 8554 (13 > =>d=Y,-Y,

(~0,43-0)" +(0,43-0)" +...+(0,64—-0)"
10-1

=0,36

2 _
S; =

=913 517~y

=N = 0,029
s; /0,36 © P



Analise do Experimento Industrial
Box, Hunter and Hunter, 1978.

Metodo P Um com

Testes Classicos c(/?le dec,-séﬁz)onente da ¢
Teste "t" 0,195 este”{/'fica P anapesqul-smada
Mann Whitney 0,248  for ,st’SﬁCa. e INifics, <

. S © se
Distr. Referéncia Y1 dog C';;e(;,ta”do a ’
Conjuntos Adjacentes 0.047 Os!
Conj. Adj. Disjuntos 0,029

Pontos de Discussao:
= Utilidade e limitacdo de cada metodologia de teste

= Qutras alternativas



Testes de Aleatorizacao ou Permutacao

A B
89,7 84,7
81,4 86,1
84,5 83,2
84,8 91,9
87,3 86,3
79,7 79,3
85,1 82,6
81,7 89,1
83,7 83,7
84,5 88,5

MAS, como construir um teste

de aleatorizagcao sob o

esquema de observacdes
correlacionadas serialmente?

Gary Oehlert (2010) — Capitulo 2

Suponha agora que os tratamentos A e B foram
aleatorizados as n=20 observacdes:

Sob um Delineamento Completamente Aleatorizado (DCA)
e sob a hipotese H, (inexisténcia de efeito de tratamento) é
possivel construir uma distribuicao de referéncia para a
estatistica observada “t” com base nos possiveis
resultados amostrais que poderiam ter ocorrido: da lista de
20 observacdes amostrais selecionar aleatoriamente 10
para comporem A e as restantes para B. Neste caso, ha C1200
possibilidades.

Calcule a estatistica t para cada possivel amostra gerada.
Com esses valores construa a distribuicdo de referéncia e
calcule o p-valor para a estatistica t efetivamente
observada.

Como mostrado em Oehlert (2010) este valor-p € proximo
aquele calculado sob premissas classicas. Assim a
aleatorizacao além de proteger contra vicios experimentais
permite a obtencdo de niveis descritivos validos mesmo
sem a hipotese de normalidade.



Auditoria

Desconfie e seja critico com:

= Procedimentos adotados na construcao de um teste de
significancia estatistica

Amostragem aleatoria
Independéncia entre observacdes
Tipo da variavel de interesse
Forma da distribuicao dos dados

Homocedasticidade, etc.

Validacao e Analises de Diagndstico



Auditoria

Desconfie e seja critico com:

* Resultados que nao podem ser explicados por fatos

= Resultados que destoam de resultados de outras
pesquisas

= Variacdes muito grandes entre periodos amostrais curtos

= Entenda significancia estatistica e significancia
bioldgica
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Meétodo Estatistico (Classico)

&)

6\

Analise Teoria de |ﬂ[>
Descritiva Probabilidade

Analise
Inferencial

v v

* O Experimento  + Se 0 Experimento

fol Realizado! for Realizado!
“analise “que dados sao
exploratéria dos gerados sob
dados” diferentes modelos
probabilisticos”

T Sequndo Tukey, com base nos resultados uma

y

* Qual a
probabilidade dos
dados terem sido

gerados sob um

especifico modelo ?

v

Testes

nova analise descritiva deve ser realizada

Estimacao



Formulacao Estatistica (Classica)

“Realizacdao de um

Experimento Aleatorio”
Y: Variavel Aleatoria (Y1,Y2,..,Yn) Amostra
Aleatoéria

Y =y
P(y), f(y) !
PARAMETROS ESTATISTICAS

n P

2 2

n, o Y , S



Distribuicao de Probabilidades

Populacao hipotética de resultados representados por uma distribuicao

Modelo tedrico adotado para analise de situacdes
empiricas sujeitas a incertezas

90 —
80 —
70 — ]
60 —

50 — —

Ll

[ [ [ [ [ [ [

Varidwel Aleatoria



0,4

0,3

0,2

0,1

0,0

Distribuicao Normal

Y ~N(p,02?)

-2

-1 0 1
Variavel Aleatoria

959

99%

» Continua [-o0,+00]
» Simétrica
* Forma de sino

 Caracterizada por dois
parametros:

*Média ()
*Desvio Padréo (o)
* Normal Padrao
*u=0 o=1
« Maior entropia
« Efeito Limite Central

* Robustez



Teorema Limite Central

.
Y: Variavel Aleatoria

Momentos Finitos: E(Y)=p V(Y)= o?

(YL Y2,...,Yn) é amostra aleatoria — Y

. stral
Distribuiga® am®

n — oo da Medi@

~ N(p ;02 /n)

|_> Precisao das Estatisticas

Robustez (n&o vale para s2)



et Distribuicao
l [ Amostral da Média

B

1

b

3 4 5 8
{5) Two dice

I

..IIII

l | N Considere que n

L e e dados sdo lancados e
l qgue é calculada a
..ul’l ‘||“_ média das faces
‘ PR e LR L obtidas.
3 ;,.IIIIHJ H ll4“|lln..5 ’
tiis

FIGURE 2.10. Distribution of average scores from throwing various numbers of dice.




Distribuicao Amostral da Média

Y = Yn ~ N(},l;O'Z/n)

: :

(Y-z*cNn;Y+z*cNn) (Y-t*sAn;Y+t*s/An)

~ t(n-l)



Distribuicao t de Student

t = ~ 1w

" Y~N(u,c?)
= s lY

= 32 tem v graus de liberdade e é calculada de
observacdes iid normal com variancia c 2

(Yl,YZ,...,Yn) > Y — t = Y - 1]
s/ n

~ t(n-l)

amostra aleatéria da N(u ,0?)



Teste t — Experimentos Comparativos

N(g, ;02) N(upi0°)

;9 ;9 Populacao

T1 T2 f

Y11 Y21

Amostra
Y 1n1 Y2 n2 v Normalidade
N1 N> v' Variancia constante
v Independéncia
Y1 Y,




Teste t — Experimentos Comparativos
Ho ttg =1y — 44, =0

Variancias Homogéneas
d=y,-y, ~ N(yd,02(1/n1+1/n2))

D sz =s*(1/n,+1/n,)

) > _ S (=) +s;(n, —1)

d S
n,+n,—2



Teste t — Experimentos Comparativos
Hotptg =4 — 11, =0

Variancias Homogéneas - o conhecido

d=y,—-y, - N(ﬂd’02(1/n1+1/n2))

d — U Note que para o
d
L= ~ N (0,1) experimento “industrial”’, o
G\/]./ n, +1/ n, pode ser calculado da

distribuicdo de referéncia
com 209 graus de
liberdade (o= 2,88)



Teste t — Experimentos Comparativos
Ho ttg =1y — 44, =0
Variancias Heterogéneas

d=y,-y, - N(ﬂd’012/n1+622/n2)

— 11
t_ d _lud —_ t _ n n,




Experimentos Comparativos
Observacoes Correlacionadas

Y_=y1+'}]'+y” =y, +...+a,y, oa;=1/n
E(V)=Y o VIY)= Z“ O +22 ZO‘“UUIOIJ
j=1 i=1 j=i+1

_) o° [1 2(n-1) } modelo de autocorrelag&o

N

=2 (Y " de ordem 1

Testes t nao sao validos neste caso!



Teste de Mann Whitney

A B A P B P
89,7 84,7 19 11
81,4 86,1 3 14
84,5 83,2 9,5 6

84,8 91,9 12 20
87,3 86,3 16 15
79,7 79,3 2 1

85,1 82,6 13 5

81,7 89,1 4 18
83,7 83,7 7,5 7,5
84,5 88,5 9,5 17

95,5 1145 =W =955

Testes nao parametricos sao robustos para fugas da normalidade,
mas fortemente baseados na suposicao de amostragem aleatoria
ou independéncia entre as observacdes = calculo do nivel de
significancia obtido a partir das amostras geradas por permutacao
dos dados efetivamente observados



Testes Nao Parameétricos
Distribuicao de Referéncia

Situacéo Experimental: n=20 —> m =10 n. =10
Dados Originais: Y1 Y2 ... Y20

Dados organizados em Postos: 1 =min ... 20 = max

Gerar todas as possiveis ocorréncias amostrais dos n=20 postos
sujeitos a particao n1=10 e n2=10

J L

Avaliar a significancia da amostra efetivamente observada no
conjunto das amostras geradas sob aleatorizacao




