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Sao diferencas estatisticamente
significantes?

Ho:p = pp

B Rejeita-se H,
y P value<0.05

o -

; Sao diferencas Estatisticamente Significantes?

;

. A perda em um processo caiu de uma proporc¢iao de 10% para 5%.

|

i Dois operadores tem em média tempos de 34 e 40 minutos,

I respectivamente para desenvolver uma atividade.

|

' Quanto maior o numero de horas-extras maior a insatisfacdo dos
trabalhadores (correlacao de 0.40)
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As hipoteses e seus erros

*Na afirmacao: “Uma pessoa ¢ considerada inocente até
que se prove o contrario pois € um erro maior condenar
um 1nocente do que libertar um culpado.”, defina:

*Erros Tipo I e Tipo Il

*Hipodteses Nula e Alternativa

<RC - ~ Situacao Real
\ + Ho H1
Ho Correta Erro 11
Decisio B
H1 Erro I Correta
o

o = P(Erro TipoI) S = P(Erro Tipo II)

Procura-se manter alfa, € beta pequenos, em 5% e 20% respectivamente
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Em TH o termo Rejeitar € mais correto!

* Use os termos: Hynao pode ser Rejeitada X Rejeita-se H,

* Muito embora as pessoas digam “Aceitar a Hipotese Nula H,” isso €
errado do ponto de vista estatistico. Podem haver outras hipoteses
além da hipodtese nula estabelecida.

» Rejeitar H, significa que ndo ha evidéncia de que o acusado seja
culpado. Aceitar H, ¢ rejeitar H,em favor de H,. Existe suficiente
evidéncia a favor de H,.

* Rejeitar H, nao siginifica Aceitar H,. Apenas nao existe evidéncia
para suportar H,.O juri ndo estd dizendo que o acusado € inocente.
Apenas nao encontrou evidéncias para condena-lo.
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Testes Parametricos x Testes Nao Parametricos

H,:0= HHI H,:8#80, (teste bilateral), ou

Paramétricos ==Y H;: 08>8, (teste umlateral), ou
Nio Paramétricos H;:8<8, (teste unilateral),
D'\

H,: Dados Normais H;: Dados ndo normais ‘

A Hipotese Nula sempre estabelece que o parametro 1guala o
valor especificado na Hipotese Alternativa.

H, ¢ a hipotese a ser investigada (research hypothesis)
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Testes Unilaterais e Bilaterais

Ex.:

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

H,:u=u, Hy:u=u, | Hy:u=u,

H:u<u, | H:u=u, | H:u>u,

AN

//////////////////

AN

Testes Unilaterais sao também chamados Direcionais
(directional test or one-tailed test)
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Alfa e Beta estao associados a erros

¢ Erro do Tipo I = Rejeitar H, sendo H, verdadeira, com a seguinte

probabilidade de ocorréncia:

P (Erro 1) = P (rejeitar H, | H, é verdadeira) = o

P value

¢ Erro do Tipo 11 = Nio rejeitar /1, sendo H, falsa, com a seguinte probabilidade.
P (Erro I1) = P (ndo rejeitar H, [ H, ¢ falsa) =3

As duas probabilidades sao 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 € o P-Value definido no estudo: Geralmente 5% ou 1%
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Teste de hipoteses graficamente

Critical Value

Fail to Reject Ho Reject Ho

a Is associated with
the probability of

Type I error,
/ Rejecting a true Ho

t-————-—-—-i-—-

HD :H”:auﬂ

POWER is associated
with the probability of
correctly rejecting

a false Ho.

v

H, :u>u,

B is associated with
the probability of
Type II error,

Failing to Reject
a false Ho

I
Ma

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



O algoritmo basico de implementacao
de Teste de Hipoteses

Primeiro passo: Definir /,: 6= 0, ¢ /1,
Segundo passo:  Escolher a Estatistica de teste adequada,é
Terceiro passo:  Escolher o e estabelecer RC

Quarto passo:  Calcular 6 com base em uma amostra de tamanho n extraida da

populagao.

Quinto passo:  Rejeitar H, caso 8 € RC. Nao rejeitar f, em caso contrario.

No Minitab: Analise do p-value !
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Algoritmo Basico: 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 manha no centro da cidade € de 15 minutos ou mais em
média.

Uma pessoa desconfia que tal informacao ¢ falsa e resolve investigar.
Ele pretende provar que o tempo médio € menor que 15 minutos e,
para tanto, observa o tempo que 10 carros levam para estacionar.

Nesse caso tem-se
Primeiro Passo: Definir H, e H,

H,:u=15
H

a

<15
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Algoritmo Basico: exemplo 2/4

Segundo Passo: Escolha da Estatistica de Teste Adequada

Pelos resultados do Teorema -
Central do Limite, com desvio { = X~ Ko
padrao desconhecido, a estatistica 0 s/ \v/n
t=student deve ser empregada.

Terceiro Passo: Escolha de Alfa e da Regiao Critica

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

95%LB = ¥ — ty, 15/

Para teste unilateral a Esquerda:

RC 95%UB = X + tyn_1S/Vn
Para teste bilateral
tan—1"ts99=-1,833 95%B = X £ tg/on-15/VN
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Algoritmo Basico: exemplo 3/4

Quarto Passo: Calculo da estatistica de teste com base na

amostra

X~

0= v

X={131314231211718 1216}

Quinto Passo: Tomada de Decisao

Como ty Nao
pertence a regiao
critica, Ndo se
Rejeita H,

X =13,30 X-u 13,9—15
— :_0— 7  —
s = 4,33 to SV 43310 0,80
n=10
Nao ha

evidéncia para
se rejeltar a
declaracao da
prefeitura

RC

ta,n_1:t5%,9:- | ,833
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Algoritmo Basico: exemplo 4/4

TempOS (® Samples in columns: 1-Sample t - Options
13 o
Confidence level: | 95,0
5 =0 11-Sample t
14 (" Summarized data
23 ample size: Alternative: less than e
12
11
7 |
|V Perform hypothesis test -
18 Hypothesized mean: | 15 < S
12
16 - : o
Tempos
Testof mu=15vs <15
95% Upper 95%UB = X + ty,_15/V1
Variable N Mean StDev SEMean Bound T P '
Tempos 10 13,90 433 137 16,41 -0.80 0,221 SE Mean = StDev/y/n
Nao se Rejeita H,
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Interpreting the P-value

. ) ) Simbologia comum para
Fortissima Evidéncia valores de P-value:
(Altamente Significante) n.s p>0,05

£ 0,01<p<0,05
Forte Evidéncia ®%(,005<p<0,01
(Significante) **%0,0001<p<0,005

Fraca Evidéncia
(Pouco Significante)

Nenhuma Evidéncia
(Nenhuma Significancia)

.05 10 \‘

p=.0069 Evidéncia para se Rejeitar H
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Testes comuns no Minitab

Compare one sample Compare two samples Compare more than
with a target with each other two samples
Help me choose Help me choose Help me choose
*—'TI" 1-Sample t w, —e—  25amplet 4, —@—i  One-Way ANOVA
; u : | Paired 1 :
i 1-Sample Moo s "_—‘9—'. ; Standard Deviations
o Standard Deviation : o HaH Test
o 2-Sample
J, F—e— Standard Deviation
.—._+4 1- Sample P 'T;—o 3 Chi-Square
p % Defective —a— 2-Sample f - % Defective
P, —e— % Defective

— Chi-5quare Chi-Square Chi-Square
ﬂ_l Goodness-of-Fit A_l Test for Association m Test for Association

Existem inumeros Testes de Hipdteses na
literatura nos mais diversos campos de estudo.
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Veja a associacao com varios testes

12 1-Sample Z...
* Duas linhas de producao 1t 1-Samplet...
supostamente idénticas estao 2t Z-Samplet..

1t Paired t...
apresentando resultados
diferentes. Como confirmar isso? 1P 1 Proportion...

2P 2 Proportions...
 Como saber estatisticamente se gp 1-Sample Poisson Rate...
dois funcionarios tem o mesmo s 2-Sample Pojsson Rate...
desempenho? | 62 1 Variance...

. - i oi.s 2 Variances...
*A variabilidade de um processo e

maior que outro. Temos certeza?

. COR Correlation...

tov Coyariance...

* Os dados estao normalmente A Normality Test...
d iStri bu I’dOS? ')('2 Goodness-of-Fit Test for Poisson...
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Distribuicoes de Probabilidade
Fundamentais em Teste de Hipoteses

" Normal " t-Student
0,3 1Z 0,31 lt
_ 1P 2t

2P t-t

0,14 0,11

0,0-

-1,960 0 1,960 0,0- -2 978 n 2 7278

" Chi-Square o Fisher
1-Variance 2-Variance
oodness of Fit | .. 2 ANOVA
0,04- 0,3_0’0 5 DOE
. Chi-Square; df=10 0,1

000 LA - ool M F; df1=S5; df2=10 — 0,025
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<l-Sample t>:

A Resisténcia meédia ao Estufamento das latas

para a inspecao final deve ser maior que 90 psi.

Tal resisténcia obedece a uma distribuicao
normal.

As medidas da Resisténcia para uma
determinada linha/turno estao dadas na planilha
Resisténcia. MTW

Teste a Hipotese de que as medidas da
Resisténcia média ao Estufamento estao dentro
do limite de especificacao. (Prove que as
medidas sao maiores que 90)
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exemplo 1/4
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9117
51.02
8061
89,45
H0. 56
80,22
H3.03
891.29
5117
H0.859
81.52
H1.596
891.14
H1.63
80,31
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<1l-Sample t>: exemplo 2/4

1-Sample ence |

Ci Resistenda (® Samples in columns:

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

Resistendial

O Teste t € usado para comparar
médias quando o desvio padrao
da populagao ¢ desconhecido

ao estatistico Gosset que
criou a distribuicao t de
Student.

Confidence level: | 95,0|

Standard deviation:

Hypothesized mean:

Select | Graphs... |

-

|v  Perform hypothesis test

| 90

Alternative: Igreater than |

Options... |

Vv

H, ¢é geralmente o que se
deseja provar
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<l-Sample t>: exemplo 3/4

Boa regra:

P _value< 0,05, rejeita-se H,

One-Sample T: Resistencia

Ho Hi1
Test of mu = 90 vs > 90

Rejeita-se Ho

! 95% Lower l
Variable N Mean 5StDev SE Mean Bound T P
Resistencia 15 91,111 0,834 0,215 90,731 5,16 0,000

95%LB = % — typn_15/VN
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<1l-Sample t>: exemplo 4/4

Histogram of Resistencia
(with Ho and 95% t-confidence interval for the mean)
E .
| Boa regra:
95%LB nao contém 90, rejeita-se H,
4
-
£
] 3 1
=
g
£ 27
1 A
0 =
e
& : : >
1 Ho
89,5 Q0,0 Q0,5 91,0 01,5 02,0 92,5 93,0
Resistencia
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<2 Variances>: exemplo

Dois tipos de Bico de Aplicagao de
verniz (Tipo I e Tipo II) foram

1/4

avaliados. Deseja-se investigar o

Verniz_tipo1|/Verniz_tipo2

efeito desses dois Bicos com 1 111.540 112 501
relacdo ao Peso do Verniz (em mg) 2 110615 111 621
medido ap0Os o processo. Tais 3 110.396 112,311
medidas sdo dadas na planilha ao 4 110.702 111.897
lado. 5 111.396 112,542
6 111,586 112,537

As variancias sao 1guais? (Teste a 7 110,577 111.860
Hipodtese nula de que os dois bicos 8 110.863 112160
produzem um peso de Verniz com J 110.207) 112104
10 110.043 112.519

mesma variancia, ou seja, mesma
dispersao).
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peso_verniz.mtw
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<2 Variances>: exemplo 2/4

Cl Verniz_tipol
C2 Vemrniz_tipo2
First:

2 Variances (Test and Confidence Interva

Data: |Samples in different columns

"Verniz_tipo1'

Second:

'Verniz_tipo2|

Obs.: Teste o Procedimento
Stack Columns

Veja Options
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<2 Variances>:

exemplo 3/4

Null hypothesis o(Verniz tipol) / o(Verniz tipo2) =1
Alternative hypothesis o(Verniz tipol) / o(Verniz tipo2) # 1
Significance level a = 0,05
Statistics
895% CI for
Variable N StDhewv Variance StDevs
Verniz tipol 10 0,548 0,300 (0,392; 0,953)
Verniz tipo2 10 0,331 0,110 (0,223; 0,611)
Ratio of standard deviations = 1,655
Ratio of variances = 2,738 Testes:
95% Confidence Intervals . . ..
CI for Bonett: Mais moderno e genérico
CI for StDev Variance
Method Eatio Eatio
Bonett (0,889; 3,352) (0,791; 11,238) Levene: Amostra menor quc 20 e
Levens (0,665; 2,939) (0,442; 8,637) ,
valores continuos
Tests
Test . . c o~
Method DFl DF2 Statistic P-value F: Somente para distribuigoes
Bonett 1 — 2,76 0,097 .
Levene 1 18 1,51 0,236 chnj]lals

As variancias sao iguais!
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<2 Variances>: exemplo 4/4

1.500

1.125 ¢

0.750

0.375 |

0.000

Probability Density Function
y=F(x,10,10)

A Distribuicao
F de Fisher

O Teste K testa se duas Variancias
sdo 1guais. Em caso de Variancias
1dénticas, F=1. Tal distribuicao é

geralmente utilizada para calculos

manuais pois é tabelada!

N S S
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<2 -Sample t>: exemplo1/2

Em relaciao ao problema anterior, teste se as médias sao diferentes.

(Peso Verniz.MTW)

2-Sample t (Test and Confidence Interval)

(" Samples in one column

(® Samples in different columns

First: ‘Verniz_tipo1’

#—h_
2-Sample t - Optio
A

Second: 'Verniz_tipo2'

(" Summarized data

Confidence level: |g5,0|

Test difference: 0,0

Do teste de Alternative: |nnt equal |
Variancias Second
! Help | oK
|v Assume equal va@
Graphs... | Options... |
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<2 -Sample t>: exemplo 2/2

Two-sample T for Verniz tipol vs Verniz_tipo2

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

Difference = p (Verniz_tipol) - p (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

Médias diferentes
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Teste de Independéncia: exemplo 1/3

Chi-Square Test for Association

A Distribui¢cao Conjunta (Cross-Tabulation) ¢ usada para o estudo da
associabilidade entre variaveis.

Ex.: A partir de uma renda familiar podemos estimar a classe social de
uma pessoa, pois sabemos da existéncia de dependéncia entre essas
duas variaveis.

Como ver a associaciao das variaveis
na Distribuicao Conjunta abaixo?

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

Distribuicdao conjunta das

frequi€ncias das variaveis X
(Curso) e Y (Sexo)
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Teste de Independéncia: exemplo 2/3

Chi-Square Test for Association

X Y | Masculino | Feminino | Total
Economia 85 35 120

Administragao 55 25 80

Total 140 60 200

X Y | Masculino | Feminino | Total
Economia 61% 58% 60%
Administracao 39% 42% 40%
Total 100% 100% | 100%
X Y | Masculino | Feminino | Total
Economia 71% 29% 100%
Administracao 69% 31% 100%
Total 70% 30% 100%

Distribui¢ao conjunta das
freqiiéncias das variaveis X
(curso) e Y (sexo)

Distribuicao conjunta das proporgoes
em relacdo aos totais de cada coluna.
Independente do sexo, 60% preferem
Economia e 40% preferem

Administracao

Distribui¢ao conjunta das proporgoes

em relacao aos totais de cada linha.
Independente do Curso, 70% ¢
Masculino e 30% ¢ feminino

Teste de Hipdteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br
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Teste de Independéncia: exemplo 3/3

Chi-Square Test for Association

X Y | Masculino | Feminino | Total Desenvolva a analise
Economia 85 35 120 de Independéncia de
Administragio 55 25 80 Eventos para cada uma
Total 140 60 200 das tabelas, usando o
Escola A Minitab
(Bidimensional.mtw)
<Stat> <Tables>
X Y | Masculino | Feminino | Total <Cross -Tabulation>
Engenharia 100 20 120
C. Sociais 20 60 30 <Chi-Square Analysis>
Total 120 80 200
Escola B

Teste de Hipdteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br
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<Chi-Square Test>: exemplo 1/2

Chi-Square Test for Association

Valores Esperados e Observados

Estado Tipo de Cooperativa
Consumidor | Produtor Escola Outros Total
Sao Paulo | 214 (33%) 237 (37%) | 78 (12%) | 119 (18%) | 648 (100%)
Parana 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
S3o Paulo | 157 (24%) 269 (42%) | 143 (22%) | 79 (12%) 648 (100%)
Parana 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%)
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Distribuicao
conjunta das
proporcoes em
relacdo aos totais de
cada linha.

0;

Distribui¢ao
conjunta dos
valores esperados
em relacdo aos
totais das linhas

€
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Chi-Square Test for Association

Estado Tipo de Cooperativa
Consumidor | Produtor | Escola Outros
Sao Paulo 56,91 -31,64 -65,30 40,04
Parana -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
Sao Paulo 20,616 3,727 29,759 20,30
Parana 6,615 4,161 53,068 5,875
Rio G. Sul 8,365 11,870 0,259 8,766

Qui-Quadrado

z =Zi: Z]:
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<Chi-Square Test>: exemplo 2/2

(Oij_ez'j)z _ _
=20,616+6,615+---+8,766 =173,379
€
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TH - Quick Guide: 1/2

Quick Guide to ‘p-values’ (based on 95% Canﬁdence)

: :.:Aﬁﬁfei‘ébﬁ-_ﬁérling:' L L Y:Qu'-fcan' b‘e_:cqnﬁdent't_hat'you'r.dat:a:'_ '-"-::You can assume that your cfata is Normally
. NormalityTest ~ = -~ isnotNormally distributed. =~ e dlStl‘Ibut@.d

Distribution
Identification

...........................................................................................................................................................................................................................................................................

. : " You can be confident that your . Thereis no difference between your
1 Sample : TESt . camplehasa different average sample average and the known test value

._(agamst a k“"“’“ "a'“e) from the known testvalue. .~ - . - (based on the data you have).

o e s e TYourcan be confident thatthe - 0 There is no difference between the
- 2S5amplet-Test . . ' averages of the two. samples e averages of the two samples (based.
e EEER AR e are different.. oo onthedatayou have),

o ~ Youcanbeconfidentthatthere ' Thereis no consistent difference
- Pairedt-Test -~ -~ . jsaconsistent difference S between the pairs of data (based on
S s - between the pairsof data. .. =~ thedata voul have)

Hypothesis Testing
Continuous Data

e - You can be confident that at least one . Thereis no difference in the
. OneWayANOVA = of the samptes has a different : e averages of the samples (based

_ e - Ycu can be confident that at least one . Thereis no difference in the
. Kruskal Wallls & o of the samples has a dlfferent - medlans of the samp!es (based
- MOOd 5 Medlan TESt . _ median from the others. = - .. onthe data you have).
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TH - Quick Guide:

Bartlett's test

1 Proport:uon

Hypothesis Testing
Attribute Data

(Pearson Coeff‘ cnent)

Correlation and
Regression

- Regression
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EF-’tge".s"li: Levene s test= L

i (agamst a known value) . "

- Chﬁi}Sqi,lare__ S

Correlatlon G

2/2

You'k:an be confident that at least dne
' of your samples has a different

.~ standard deviation from the others. -

..................................................................................................................................................................................................................................................................................

You can be conf’ dent that \ your

~ sample has a different proportion

- from the known test value. "

You can be confi dent that the_ e

propomons from the two. L
“samples are different,

~ Youcan be confident thatatleast .
 one of the samples has a different
-+ proportion from the others. . ©

.........................................................................................................................................................................................................................................................................

Yo'u-'can' be c::ohfdent:t"hat |
_ . there is a correlation -
(Pearson coeﬂ'"c:ent is not zero)

You can'be confident that the
input factor (predlctor) affects
the process output. =

Quick Guide to p-values (based on 95% Confidence)

. Thereis no difference between the
~ standard deviations of the samples

_(based on the data you have). -

 There is no difference between your
.. sample proportion and the known test
~value (based on the data you have), -

- There is no difference between the
. proportions from the two.samples .

(based on the data you have).

. There IS no dlfference in the .

. proportions from the samples
(based on the data you have).

_ Thereiis no correlation
_ (based on the data you have).

. (Pearson coefficient could be zero)

. There is no correlation between the.

input factor (predlctor) and the process _

output (based on the data you have),
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P-Value X Intervalo de Confianca

Estatistica

P value deixa

Grupo 1 vs Padrao F=6,53 p<0,05 . ;-
) implicito uma
Grupo 2 vs Padrao F=5,21 p<0,05 hipétese nula.
Grupo 1 vs Grupo 2 F=1,29 P>0,05
X Tal tabela € mais

informativa: Menos
" . 5 _

Grupo 1 vs Padrao 1,25% [0,90 a 1,60]
Grupo 2 vs Padrao 1,40* [1,05a1,75]

Grupo 1 vs Grupo2 ~ -0,15  [-0,5020,20] jntervalo de confianca.
* (P<0,05 para Hipotese de teste =0) As diferencas sao entao
significativas

Nos dois primeiros casos
o valor 0 ndo pertence ao
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O Poder de um Teste (Power and Sample Size)

Uma pergunta fundamental:

Qual deve ser o tamanho de uma amostra para que haja
uma boa chance de identificar estatisticamente uma
diferenca, se tal diferenca (ou efeito) realmente existir?
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O Poder de um Teste

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. H4 veracidade na afirmacao?

2) Quantos experimentos seriam necessarios para validar a
sua afirmacao?

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

Utilize 1Proportion / alfa=5% / Greater than 1/4
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Entenda Effect Size: exemplo 1/3

Distribution of SAT
scores before treatment
k=500 and ¢ = 100

Distribution of SAT
scores dfter treatment
L =9ol5and o = 100

= 900

O efeito d ¢ a diferenca (muitas vezes em termos de
desvio padrao) a ser identificada.

Observe que em tal caso: O Poder do Teste ¢
0=5%, p~90% e Poder~10% muito baixo
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Entenda Effect Size: exemplo 2/3

Distribution of 1& o= 1.00 Distribution of 1&
scores before treatment 1 scores affer freatment

= 100and o =_15 H - 11oand o = 15
w =100
d=1 (correspondente a 1 desvio padrao).
Observe que em tal caso: O Poder do Teste ¢

0=5%, p~75% e Poder=25% ainda baixo
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Entenda Effect Size: exemplo 3/3

Observe que em tal

CasSo.
. . If Hp is tfrue (no With an 8-point
d_8 unldades treatment effect) treatment effect
— = 80 and = 88 and
0=5%, p<3% e gt = 10
Poder>95%
Distribution of sample means Distribution of sample means
forn = 25if Hyis frue for n = 25 with 8-point effect
Reject
Ho
-

Z
—1.96 0 +1.96

Teste de Hipdteses | Pedro Paulo Balestrassi | www.pedro.unifei.edu.br 40



O que influencia o poder de um TH?

Critical Valye

Effect Size = |o—}la|

Observe que o Poder de um Teste

muda em funcao do:

1) Ciritical 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)

I
Ha
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Cohen's Rules Of Thumb For Effect Size

Difference between means

Effect size

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

“Large effect” d = 0.8 standard deviation

Outros métodos: Yaanho
do Efeito

Usando as
Medias

1 Gl.assJ Hedges Psi Pearson Eta’ ‘ Omega’ || Cohen
| (a) | (g) (b) (I'Z) (Mm% Q) ()

I.Cnhen
(d)

Quando em uma pesquisa se propde uma nova abordagem para determinada questao, por muitas vezes ¢
importante considerar o quanto essa nova abordagem ¢ melhor do que aquelas que sdo comumente utilizadas.
Essa “melhoria” ¢ medida por meio de uma escala denominada tamanho de efeito.

Usando as
Variancias
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TH p/ eficiéncia de uma nova droga: exemplo 1/3

H o - W= U, Novadroga=Placebo

H { - U #= Wy Novadroga ¢ melhor ou pior que o Placebo

Nova Nova
dro.ga ¢ droga ¢
pior

elhor

Placebo |
;MM %//////////////////,,,,....

Tratamentos - Rosiglitazone vs Placebo
Resposta — Indice de massa corporea (IMC)
Diferenca Clinica Significativa: 0.5 (desvios padrao)
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TH p/ eficiéncia de uma nova droga: exemplo 2/3

Rosiglitazone vs Placebo

* Poder Desejado: 1-5=0.80
* Nivel de Significancia: o= 0.05 (Bilateral)

Calculos pela distribui¢cao Normal

d="4 ;“2 Z,, =196 z,=2z, =.84
2
Cole,tz,) o 1(1.96 + 02.84) -1

Power Sample Size (1 Sample Z)
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TH p/ eficiéncia de uma nova droga: exemplo 3/3

Rosiglitazone vs Placebo

1,0
Sample
Power Curve for 1-Sample t Test Size
—_— 34
0,8 - A ssumptions
Alpha 0,05
StDev 1
Alternative Not =
0,61
-
()]
S Power and Sample Size for 1-Sample t
(]
a.
0,4- Spedfy values for any two of the following:
Sample sizes: |
Differences: | 0,5
0,2 Power values: | 0,80
Standard deviation: [ 1
0,0 I I I | | |

|
-0,6 -0,4 -0,2 0,0 0,2 0,4 0,6
Difference

Calculos pela distribuicao t-student (preferivel)
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Summary of One-Sample Hypothesis-Testing Procedures

Fixed Significance

Null Alternative Level Criteria
Case Hypothesis Test Statistic Hypothesis for Rejection
1. Hy: i = = X — o Hi: o # 20| = Zoy2
o known " o/Vn Hi: o > Z > 7,
Hi:p <y 7y < — 2,
2. Hy: o = py - X~ o Hyi:p # o to] = luz,n—1
o unknown O s/\n
Hytp > o lp = ly,n—1
Hy:p < lo < —lyn-1
3. Hy: ¢° = o} ,  (n— 1)s H;: ¢ # o} X& > X2 n—1
X0 = — 32 or
G0 2 2
X0 < XI-a/2n-1
Hy: 0* > of X6 > Xa.n-1
le 0'2 < 0'[% X[?} < X%—OL,H—I
4. Hy: p = po Z = X~ Ipo Hy:p # py 20| = Zos2
\/npo(l — Do) Hy: p > po 2y = 2y
Hi:p<po 7y < —2Z,
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Summary of Two-Sample Hypothesis-Testing Procedures

Fixed Significance

Null Alternative Level Criteria
Case Hypothesis Test Statistic Hypothesis for Rejection
1. Hy: oy — pe = 4y XX - Ay Hi:pp — e # 4 20| > Zys2
o and o known U P
T Hy:pyp — e > 4 2y = Zy
Hyipyp — e < 4 Zy < —Zy
2. Hy: oy — e = 4 XX — A Hiipy — pe # 4 o] = la2.n, +n,—2
of = o4 unknown = 1 1
S m o Hyiipp = pe >4 lo = lan+n—2
Hyiipp — pe < 4y by < —loan +n,-2
3. Hy py — p2 = A X X~ Ay Hy:pyp = po # A lo| = tos2,y
o # o5 unknown (e s &
1
1y + m Hiipy — pe >4 lh = lyy
Hiipy — pe <4y ly < —luy
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Summary of Two-Sample Hypothesis-Testing Procedures

Fixed Significance

Null Alternative Level Criteria
Case Hypothesis Test Statistic Hypothesis for Rejection
4. Paired data . d Hy:pg # 0 lto| > tajon—1
Hy: pp =0 O s/Vn
Hl: Pd >0 I!‘[l = Iqu—l
Hl: Pq <0 I[‘l] < _t(_ur—l
5. Hy: ot = o3 fo = si/s; Hy: of # o} b > Lpa-1.0-1
or
b < fi—ajpm—1.n-1
Hl: U% = U% f&l > &4nl—l,m—1
6. Hy: py = p, _ iy ) Hy:pi # ps 20| = Zur2
0 _ |1 1 Hy:py = py 7y > 7,
P1=p)q + 34
Hl: pl < p? Z < —Zy
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Pratique!

e Livro Texto: Montgomery/Runger Se

— Chapters 9 and 10 (Resolver todos os
exercicios com analise de dados pelo
Minitab).
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