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São diferenças estatisticamente 
significantes?

Rejeita-se H0

P value<0.05

BA µµ =:H0

A
B

São diferenças Estatisticamente Significantes? 

A perda em um processo caiu de uma proporção de 10% para 5%.

Dois operadores tem em média tempos de 34 e 40 minutos, 
respectivamente para desenvolver uma atividade.

Quanto maior o número de horas-extras maior a insatisfação dos 
trabalhadores (correlação de 0.40)
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•Na afirmação: “Uma pessoa é considerada inocente até 
que se prove o contrário pois é um erro maior condenar 
um inocente do que libertar um culpado.”, defina:

•Erros Tipo I e Tipo II

•Hipóteses Nula e Alternativa
   Situação Real 
  Ho H1 

Ho Correta Erro II 
β 

 
Decisão 

H1 Erro I 
α 

Correta 

 

RC 

As hipóteses e seus erros

)II Tipo Erro()I Tipo Erro( PP == βα

Procura-se manter alfa, e beta pequenos, em 5% e 20% respectivamente
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Em TH o termo Rejeitar é mais correto!
• Use os termos: H0 não pode ser Rejeitada X Rejeita-se H0 

• Muito embora as pessoas digam “Aceitar a Hipótese Nula H0” isso é 
errado do ponto de vista estatístico. Podem haver outras hipóteses 
além da hipótese nula estabelecida.

• Rejeitar Ha significa que não há evidência de que o acusado seja
culpado. Aceitar Ha é rejeitar H0 em favor de Ha. Existe suficiente
evidência a favor de Ha.

• Rejeitar Ha não siginifica Aceitar H0.  Apenas não existe evidência
para suportar Ha.O júri não está dizendo que o acusado é inocente. 
Apenas não encontrou evidências para condená-lo. 
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Ho: Dados Normais   H1: Dados não normais

Paramétricos

Não Paramétricos

Testes Paramétricos x Testes Não Paramétricos

H1 é a hipótese a ser investigada (research hypothesis)

A Hipótese Nula sempre estabelece que o parâmetro iguala o 
valor especificado na Hipótese Alternativa. 
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Testes Unilaterais e Bilaterais

One-Tail Test
(left tail)

Two-Tail Test One-Tail Test
(right tail)

Testes Unilaterais são também chamados Direcionais
(directional test or one-tailed test) 

Ex.:



7Teste de Hipóteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br

As duas probabilidades são inversamente relacionadas para um 
mesmo tamanho de amostra. Aumentando uma, a outra diminui.

Aumentando-se o tamanho da amostra as duas probabilidades 
diminuem simultaneamente.

Alfa é o P-Value definido no estudo: Geralmente 5% ou 1%

P_value

Alfa e Beta estão associados a erros
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Teste de hipóteses graficamente
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No Minitab: Análise do p-value !

O algoritmo básico de implementação 
de Teste de Hipóteses
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Algoritmo Básico: exemplo 1/4

Tentando encorajar as pessoas a deixar o carro na garagem, a 
prefeitura de uma cidade informa que o tempo de se estacionar um 
carro pela manhã no centro da cidade é de 15 minutos ou mais em 
média.
Uma pessoa desconfia que tal informação é falsa e resolve investigar. 
Ele pretende provar que o tempo médio é menor que 15 minutos e, 
para tanto, observa o tempo que 10 carros levam para estacionar.

Nesse caso tem-se
Primeiro Passo: Definir H0 e H1

15:H
15:H

a

0

<
=

µ
µ
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No lugar de RC o Minitab apresenta 
Lower Bounds /Upper Bounds.
Para teste unilateral a Direita:

Para teste unilateral a Esquerda:

Para teste bilateral

Segundo Passo: Escolha da Estatística de Teste Adequada

Pelos resultados do Teorema 
Central do Limite,  com desvio 
padrão desconhecido, a estatística 
t=student deve ser empregada.

Terceiro Passo: Escolha de Alfa e da Região Crítica

α=5%

𝑡𝑡𝛼𝛼,𝑛𝑛−1=𝑡𝑡5%,9=-1,833

RC

Algoritmo Básico: exemplo 2/4

95%𝐿𝐿𝐿𝐿 = 𝑥̅𝑥 − 𝑡𝑡𝛼𝛼,𝑛𝑛−1𝑠𝑠/ 𝑛𝑛

95%𝑈𝑈𝑈𝑈 = 𝑥̅𝑥 + 𝑡𝑡𝛼𝛼,𝑛𝑛−1𝑠𝑠/ 𝑛𝑛

95%𝐵𝐵 = 𝑥̅𝑥 ± 𝑡𝑡𝛼𝛼/2,𝑛𝑛−1𝑠𝑠/ 𝑛𝑛
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Quarto Passo: Cálculo da estatística de teste com base na 
amostra

Quinto Passo: Tomada de Decisão

�𝑋𝑋 = 13,90
s = 4,33
𝑛𝑛 = 10

X= {13 13 14 23 12 11 7 18 12 16}

𝑡𝑡0=
�𝑋𝑋−𝜇𝜇0
𝑠𝑠/ 𝑛𝑛

= 13,9−15
4,33/ 10 = −0,80

RC

Como 𝑡𝑡0 Não
pertence a região
crítica, Não se 
Rejeita H0

Não há 
evidência para 
se rejeitar a 
declaração da 
prefeitura

𝑡𝑡𝛼𝛼,𝑛𝑛−1=𝑡𝑡5%,9=-1,833

Algoritmo Básico: exemplo 3/4
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1-Sample t

Não se Rejeita H0

Tempos
13
13
14
23
12
11
7
18
12
16

Test of mu = 15 vs < 15
95% Upper

Variable   N     Mean  StDev SE Mean      Bound      T         P
Tempos    10    13,90   4,33     1,37             16,41   -0,80     0,221

Algoritmo Básico: exemplo 4/4

𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆/ 𝑛𝑛
95%𝑈𝑈𝑈𝑈 = 𝑥̅𝑥 + 𝑡𝑡𝛼𝛼,𝑛𝑛−1𝑠𝑠/ 𝑛𝑛



14Teste de Hipóteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br

Interpreting the P-value

Fortíssima Evidência
(Altamente Significante)

Forte Evidência
(Significante)

Fraca Evidência
(Pouco Significante)

Nenhuma Evidência
(Nenhuma Significância)

0                            .01                           .05                     .10

p=.0069 Evidência para se Rejeitar H0

Simbologia comum para 
valores de P-value:
n.s p>0,05
*  0,01<p<0,05
** 0,005<p<0,01
*** 0,0001<p<0,005
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Testes comuns no Minitab

Existem inúmeros Testes de Hipóteses na 
literatura nos mais diversos campos de estudo.
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• Duas linhas de produção 
supostamente idênticas estão 
apresentando resultados 
diferentes. Como confirmar isso?

• Como saber estatisticamente se 
dois funcionários tem o mesmo 
desempenho?

•A variabilidade de um processo é 
maior que outro. Temos certeza?

• Os dados estão normalmente 
distribuídos?

Veja a associação com vários testes
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Distribuições de Probabilidade 
Fundamentais em Teste de Hipóteses  
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DOE
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A Resistência média ao Estufamento das latas 
para a inspeção final deve ser maior que 90 psi. 
Tal resistência obedece a uma distribuição 
normal. 

As medidas da Resistência para uma 
determinada linha/turno estão dadas na planilha 
Resistência.MTW

Teste a Hipótese de que as medidas da 
Resistência média ao Estufamento estão dentro 
do limite de especificação. (Prove que as 
medidas são maiores que 90)

<1-Sample t>:    exemplo 1/4
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H1 é geralmente o que se 
deseja provar

O Teste t é usado para comparar 
médias quando o desvio padrão 
da população é desconhecido

O teste t é usado na maioria 
dos casos. O termo t deve-se 

ao estatístico Gosset que 
criou a distribuição t de 

Student.

<1-Sample t>:    exemplo 2/4
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H0 H1

Rejeita-se H0

Boa regra: 

P_value< 0,05, rejeita-se Ho

<1-Sample t>:    exemplo 3/4

95%𝐿𝐿𝐿𝐿 = 𝑥̅𝑥 − 𝑡𝑡𝛼𝛼,𝑛𝑛−1𝑠𝑠/ 𝑛𝑛
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<1-Sample t>:    exemplo 4/4

Boa regra: 

95%LB não contém 90, rejeita-se Ho
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Dois tipos de Bico de Aplicação de 
verniz (Tipo I e Tipo II) foram 
avaliados. Deseja-se investigar o 
efeito desses dois Bicos com 
relação ao Peso do Verniz (em mg) 
medido após o processo. Tais 
medidas são dadas na planilha ao 
lado.

As variâncias são iguais? (Teste a 
Hipótese nula de  que os dois bicos 
produzem um peso de Verniz com 
mesma variância, ou seja, mesma 
dispersão). peso_verniz.mtw

<2 Variances>:    exemplo 1/4
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Obs.: Teste o Procedimento 
Stack Columns

Veja Options

<2 Variances>:    exemplo 2/4
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Testes:

Bonett: Mais moderno e genérico 

Levene: Amostra menor que 20 e 
valores contínuos

F: Somente para distribuições 
Normais

As variâncias são iguais!

<2 Variances>:    exemplo 3/4
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Probability Density Function
y=F(x,10,10)

0.000

0.375

0.750

1.125

1.500

0 1 2 3 4

A Distribuição 
F de Fisher

O Teste F testa se duas Variâncias 
são iguais. Em caso de Variâncias 
idênticas, F=1. Tal distribuição é 

geralmente utilizada para cálculos 
manuais pois é tabelada!

<2 Variances>:    exemplo 4/4
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Do teste de 
Variâncias

Em relação ao problema anterior, teste se as médias são diferentes. 
(Peso_Verniz.MTW)

<2 –Sample t>:    exemplo 1/2
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Médias diferentes

<2 –Sample t>:    exemplo 2/2

Two-sample T for Verniz_tipo1 vs Verniz_tipo2

N     Mean  StDev SE Mean
Verniz_tipo1  10  110,792  0,548     0,17
Verniz_tipo2  10  112,205  0,331     0,10

Difference = μ (Verniz_tipo1) - μ (Verniz_tipo2)
Estimate for difference:  -1,413
95% CI for difference:  (-1,838; -0,987)
T-Test of difference = 0 (vs ≠): T-Value = -6,97  P-Value = 0,000  DF = 18
Both use Pooled StDev = 0,4529
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X Y Masculino Feminino Total
Economia 85 35 120
Administração 55 25 80
Total 140 60 200

Distribuição conjunta das 
freqüências das variáveis X 

(Curso) e Y (Sexo)

A Distribuição Conjunta (Cross-Tabulation) é usada para o estudo da 
associabilidade entre variáveis. 

Ex.: A partir de uma renda familiar podemos estimar a classe social de 
uma pessoa, pois sabemos da existência de dependência entre essas 
duas variáveis.

Como ver a associação das variáveis 
na Distribuição Conjunta abaixo?

Teste de Independência: exemplo 1/3
Chi-Square Test for Association



29Teste de Hipóteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br

Teste de Independência: exemplo 2/3

X Y Masculino Feminino Total
Economia 85 35 120
Administração 55 25 80
Total 140 60 200

Distribuição conjunta das 
freqüências das variáveis X 

(curso) e Y (sexo)

X Y Masculino Feminino Total
Economia 61% 58% 60%
Administração 39% 42% 40%
Total 100% 100% 100%

Distribuição conjunta das proporções 
em relação aos totais de cada coluna.
Independente do sexo, 60% preferem 
Economia e 40% preferem 
Administração

X Y Masculino Feminino Total
Economia 71% 29% 100%
Administração 69% 31% 100%
Total 70% 30% 100%

Distribuição conjunta das proporções 
em relação aos totais de cada linha.
Independente do Curso, 70% é 
Masculino e 30% é feminino

Chi-Square Test for Association
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X Y Masculino Feminino Total
Economia 85 35 120
Administração 55 25 80
Total 140 60 200

Desenvolva a análise 
de Independência de 

Eventos para cada uma 
das tabelas, usando o 

Minitab
(Bidimensional.mtw)

<Stat> <Tables>

<Cross -Tabulation> 

<Chi-Square Analysis>

X Y Masculino Feminino Total
Engenharia 100 20 120
C. Sociais 20 60 80
Total 120 80 200

Escola A

Escola B

Teste de Independência: exemplo 3/3
Chi-Square Test for Association
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Valores Esperados e Observados
Estado Tipo de Cooperativa

Consumidor Produtor Escola Outros Total
São Paulo 214 (33%) 237 (37%) 78 (12%) 119 (18%) 648 (100%)
Paraná 51 (17%) 102 (34%) 126 (42%) 22 ( 7%) 301 (100%)
Rio G.Sul 111 (18%) 304 (51%) 139 (23%) 48 ( 8%) 602 (100%)
Total 376 (24%) 643 (42%) 343 (22%) 189 (12%) 1551 (100%)

Estado Tipo de Cooperativa

Consumidor Produtor Escola Outros Total

São Paulo 157 (24%) 269 (42%) 143 (22%) 79 (12%) 648 (100%)

Paraná 73 (24%) 125 (42%) 67 (22%) 37 (12%) 301 (100%)

Rio G.Sul 146 (24%) 250 (42%) 133 (22%) 73 (12%) 602 (100%)

Total 376 (24%) 643 (42%) 343 (22%) 189 (12%) 1551 (100%)

Distribuição 
conjunta dos 
valores esperados
em relação aos 
totais das linhas

Distribuição 
conjunta das 
proporções em 
relação aos totais de 
cada linha. 

ijo

ije

<Chi-Square Test>:  exemplo 1/2
Chi-Square Test for Association
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Estado Tipo de Cooperativa

Consumidor Produtor Escola Outros

São Paulo 56,91 -31,64 -65,30 40,04

Paraná -21,97 -22,79 59,43 -14,68

Rio G. Sul -34,94 54,43 5,87 -25,36

20,616 o Tipo de Cooperativa

Consumidor Produtor Escola Outros

São Paulo 20,616 3,727 29,759 20,30

Paraná 6,615 4,161 53,068 5,875

Rio G. Sul 8,365 11,870 0,259 8,766

( )
379,173766,8615,6616,20
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<Chi-Square Test>:  exemplo 2/2
Chi-Square Test for Association
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TH - Quick Guide:       1/2
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TH - Quick Guide:       2/2
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Comparação Estatística P-value
Grupo 1 vs Padrão F=6,53 p<0,05
Grupo 2 vs Padrão F=5,21 p<0,05

Grupo 1 vs Grupo 2 F=1,29 P>0,05

Comparação Diferença IC 95%
Grupo 1 vs Padrão 1,25* [0,90 a 1,60]
Grupo 2 vs Padrão 1,40* [1,05 a 1,75]

Grupo 1 vs Grupo 2 -0,15 [-0,50 a 0,20]

X Tal tabela é mais 
informativa: Menos 
estatística!
Nos dois primeiros casos
o valor 0 não pertence ao
intervalo de confiança. 
As diferenças são então 
significativas

P value deixa 
implícito uma 
hipótese nula.

P-Value X Intervalo de Confiança

* (P<0,05 para Hipótese de teste =0)
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Uma pergunta fundamental:

Qual deve ser o tamanho de uma amostra para que haja 
uma boa chance de identificar estatisticamente uma 

diferença, se tal diferença (ou efeito) realmente existir?

O Poder de um Teste (Power and Sample Size)

H0 H1

Poder=1-β
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Responda usando o Minitab:

1) Uma pessoa alega ter poderes especiais em adivinhar os 
naipes de uma carta de baralho. Em 10 tentativas ela 
acertou 5. Há veracidade na afirmação?

2) Quantos experimentos seriam necessários para validar a 
sua afirmação? 

3) Qual o número de cartas que ele deveria acertar com 
apenas 10 experimentos para que sua alegação fosse 
considerada verdadeira?

Utilize 1Proportion / alfa=5% / Greater than 1/4

O Poder de um Teste
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O efeito d é a diferença (muitas vezes em termos de 
desvio padrão) a ser identificada.
Observe que em tal caso:
α=5%, β~90% e Poder~10%

O Poder do Teste é 
muito baixo

Entenda Effect Size:   exemplo 1/3
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d=1 (correspondente a 1 desvio padrão).

Observe que em tal caso:
α=5%, β~75% e Poder=25%

O Poder do Teste é 
ainda baixo

Entenda Effect Size:   exemplo 2/3
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Observe que em tal 
caso:
d=8 unidades
α=5%, β<5% e 
Poder>95%

Entenda Effect Size:   exemplo 3/3
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O que influencia o poder de um TH?

Observe que o  Poder de um Teste 
muda em função do:
1) Critical Value (Pense em alfa se 

alterando)
2) Effect Size (Pense na curva de 

Ha se deslocando)
3) n (Pense na forma da curva se 

alterando)
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Cohen's Rules Of Thumb For Effect Size 
Effect size Difference between means

“Small effect” d = 0.2 standard deviation
“Medium effect” d = 0.5 standard deviation

“Large effect” d = 0.8 standard deviation

Outros métodos:

Quando em uma pesquisa se propõe uma nova abordagem para determinada questão, por muitas vezes é 
importante considerar o quanto essa nova abordagem é melhor do que aquelas que são comumente utilizadas. 
Essa “melhoria” é medida por meio de uma escala denominada tamanho de efeito.
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TH p/ eficiência de uma nova droga: exemplo 1/3

Nova droga=Placebo

Nova droga é melhor ou pior que o Placebo

Tratamentos - Rosiglitazone vs Placebo
Resposta – Índice de massa corpórea (IMC)
Diferença Clínica Significativa: 0.5 (desvios padrão)

Placebo

Nova 
droga é 
melhor

Nova 
droga é 

pior



44Teste de Hipóteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br

• Poder Desejado: 1-β = 0.80
• Nível de Significância: α = 0.05 (Bilateral)
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Cálculos pela distribuição Normal

TH p/ eficiência de uma nova droga: exemplo 2/3

Rosiglitazone vs Placebo

Power Sample Size (1 Sample Z)
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Rosiglitazone vs Placebo

Cálculos pela distribuição t-student (preferível)

TH p/ eficiência de uma nova droga: exemplo 3/3



46Teste de Hipóteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br



47Teste de Hipóteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br



48Teste de Hipóteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br



49Teste de Hipóteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br

• Livro Texto: Montgomery/Runger 5e
– Chapters 9 and 10 (Resolver todos os 

exercícios com análise de dados pelo 
Minitab).

Pratique!
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