Diapositivos de apoio as disciplinas de

Analise de Dados

Analise Avangada de Dados

Docente: Pedro Sousa (pedro.sousa.mrm@gmail.com)

Enguadramento

Estes diapositivos focam os pontos essenciais da matéria das duas
disciplinas acima mencionadas — Analise de Dados (AD) e Andlise
Avangada de Dados (AAD), obedecendo aos contetidos programaticos das
mesmas. De modo algum dispensam que o aluno prossiga a sua
investigagdo e estudo das matérias leccionadas, consultando para isso
titulos constantes na lista bibliografica cedida, ou outros.

Diapositivos de apoio a disciplina de
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Andlise de Dados ]

Tépicos preliminares

* Intro

* Horarios das aulas

« Programa, bibliografia e avaliagdo

« Esquema de trabalho por tema (introdugédo, exemplos, ficha de trabalho)
« Material de apoio

* Registo no site INUAF (www.inuaf-studia.pt)
+ Calendario

« Marcagéo de provas

« Delegado(s)

« Presencgas

* Recomendacgdes




Enquadramento geral...

Delineamento
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amostral

2.Amostragem

|

_.» Outros parametros:
« idade;

»

+ Obtengao de dados
(p. ex., inquéritos)

1.0bjectivo(s)

« P. ex., pesquisa de mercado;
+ Quais os parametros alvo?
(qualidade geral, visual, prego,
etc.).

* Sex0;

Introdugao
dos dados

X

v
« Objectivos da andlise;

Resposta(s)

3.Analise utilizado;

« “Regras” do programa

+ Andlise exploratéria /

+ De acordo com o tipo de dados;

Estatistica inferencial

Objectivos
da analise de dados

« Identificar e compreender o problema:

|:> Qual é a
Populagéo alvo?

Andlise de Dados 1

:> Quais sdo as perguntas

as quais queremos responder?

Objectivos
da andlise de dados

Andlise de Dados £

Intervalo estatistico: “3 MUNDOS”

Selecgiia da

Populagéo amostre

(O

/.

POP

Inferéncia

» Porqué amostrar?...

« Notagées; N, n, fracgao amostral

« Erro amostral...

- Parametros, estatisticas e Inferéncia;
. istica Descritiva x ial.

Amostragem

A estas notagdes adicionam-se
diferentes tipos de amostragem
que dependem essencialmente
das caracteristicas da
Populagéo sob estudo.
Voltaremos a este assunto
posteriormente.




Andlise de Dados -]

Objectivos

+ ldentificar e compreender o problema:

Qualé a <:> Quais s&o as perguntas as quais
Populagéo alvo? queremos responder?

U

«  Tipos de fraldas descartaveis;

« Intengao de voto para prox. AEINUAF;

«  Vestuario...

«  Controle de qualidade de leitores de DVD;

«  Emissao de gases de combustao automével numa dada cidade.

Andlise de Dados 1

Objectivos

* Quais séo as caracteristicas da Populagao
que queremos estudar?

% Variaveis aleatorias

|

« Traduzem a variagao que existe na populagao.
+ Obedecem a uma DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADES.

Andlise de Dados £

Objectivos

+ ATEORIA DAS PROBABILIDADES*
permite-nos INFERIR!

4

« “Qual é a verosimilhanga** de observar ou amostrar um

dado individuo ou um dado conjunto de individuos da
Populagéo (amostra)?”.

Ex. informal...:
Lotaria ou totoloto?...




Andlise de Dados

O Programa SPSS

A progressiva utilizagdo de computadores tem disponibilizado um nimero cada
vez maior de métodos estatisticos que, embora ja existissem, a sua
aplicabilidade era restrita pela complexidade de calculos.

Por outro lado, o tratamento de grandes quantidades de dados tem também
vindo a ser praticavel com o auxilio da informatica.

Neste contexto, tém sido desenvolvidos varios programas informaticos de
estatistica, de entre os quais se destacam o SPSS, o SAS, o Statistica, o S-
PLUS e o R. Este ultimo tem a grande vantagem de ser gratuito, embora se
exija que o utilizador possua conhecimentos médios de programagdo (mais
informagdes sobre o R em http://cran.r-project.org).

De entre estes programas, o que utilizaremos na presente disciplina é o SPSS.

T
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O Programa SPSS

Introducéo
Consideremos uma amostra de 6 alunos que prestaram provas psicotécnicas,
na qual se registou o sexo, idade e classificacdo (nota), de 0 a 100, na referida
prova. A Tabela abaixo representa esta informagéo introduzida numa folha de

célculo (ndo no SPSS).

Sexo, idade e nota sdo varidveis. Os alunos sdo os individuos, casos ou
observacdes.

S = N O |
1 |Nome Sexo Idade |NUla !
| 2 |Sara f 16 a7
[ 3 |Daniel m 14 78
| 4 |Pedro m 7 98
| 5 |Lucia f 19 B7
| B |Sandra f 21 50
| 7 |Cristina  |f 12 72
o

T
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O Programa SPSS

Introducéo

Quando abrimos o programa SPSS, ficamos presente o Data Editor, o qual possui dois
menus: Data View (Figura a esquerda) e Variable View (Figura & direita). No Data View,
como o nome indica, sdo introduzidos e visualizados os dados, tal como no presente
exemplo (pagina anterior). No Variable View, s&o descritas as caracteristicas das
variaveis, tal como o nome, o tipo (numérico ou ndo), numero de casas decimais
(Decimals), a largura de coluna (Columns) e o alinhamento (Align). Os campos restantes
serdo explicados seguidamente.
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O Programa SPSS

Introducéo

Quando introduzimos os dados no SPSS tal qual o exemplo da folha de calculo da pagina
anterior, os dois menus anteriores assumem o aspecto abaixo.

Data View
nots | Repare-se que o SPSS adoptou duas casas
1600 arm decimais (Decimals) para as variaveis idade e
1400 e nota. Podemos alterar para 0 casas decimais

n®. =% no campo Decimals do Variable View. O
S i SPSS também reconheceu que nome e sexo
12m 7200 nao sdo variaveis numéricas, mas sim texto

(String).

Nore Norminal

{F. ferninino) . |Nono Rantinal
H | Hone [Mona |8 Ordinal R

Alneta [Mumenic [11 2 Nare Wone |8 Granal
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O Programa SPSS

Introducéo
O campo Values especifica o significado de siglas, letras ou outro tipo de
caracteres que possam ser utilizados em varidveis ndo numéricas. Por
exemplo, neste caso, “f” = feminino e “m”=masculino. O menu de
introdug&o de value labels encontra-se na Figura abaixo.

[Casd ] [ semwer
- deuling’
il ™

NOTA IMPORTANTE: a varidvel “sexo” foi considerada, para este exemplo,
como texto (string). No entanto, como veremos posteriormente, as variaveis
categoricas (ou factores) possuem niveis, os quais assumem valores
numéricos. Assim teriamos: Value: 1, Value label: masculino; Value: 2 , Value
label: feminino, por exemplo.

T
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O Programa SPSS
veis - REGRAS

Nomes de val

Existem algumas regras para nomear variaveis (Name, menu Variable View), as
quais se especificam seguidamente:

« Deve comegar por uma letra ou por @ .
+ Nao pode terminar com ponto.
« Pode conter letras, digitos ou qualquer dos seguintes caracteres: @, #, _ou $ .

+ Nao pode conter espagos ou caracteres especiais tais como !, ? e *, e outros
que nao os referidos acima .

« N&o pode ser uma das palavras-chave do SPSS, ou seja:
AND, NOT, EQ, BY e ALL .
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O Programa SPSS
Tipos de ficheiros SPSS / Gravar ficheiros.

Existem trés tipos principais de ficheiros SPSS, nomeadamente, ficheiros de dados (*.sav), de
output (*.spo) e de syntax (*.sps). Os ficheiros de output registam todos os procedimentos
efectuados e respectivos resultados, em cada sessao de trabalho. O registo dos procedimentos
é efectuado através de uma linguagem chamada syntax'. Esta linguagem, e apenas esta, é
utilizada nos ficheiros de syntax, e torna-se Util em muitos aspectos. Por exemplo, quando se
pretende repetir uma série de procedimentos sem ter que utilizar os menus, ou quando

se pretende programar qualquer operagao
nao implementada directamente nos T el = e |
menus do SPSS. Veremos posteriormente - -
casos concretos de aplicagdo da
linguagem syntax.

] =

Para gravar ficheiros efectua-se
FILE \ SAVE. A Figura ao lado é um
exemplo para o nosso ficheiro de dados.

10 processo de registar todos os no output (display in the log) & opcional, sendo a sua activagéo /
desactivagéo efectuada no sub-menu EDIT\ OPTIONS . Este sub-menu ser explorado posteriormente.

6

T
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O Programa SPSS

Ordenacéo de observacdes (sort)

Para ordenar (sort) observagdes no SPSS utiliza-se o sub-menu DATA \ SORT CASES.
Por exemplo, ordenemos crescentemente (ascending) os nossos dados pela variavel
nota (Figura abaixo, a esquerda). O resultado no Data View encontra-se na Figura da
direita.
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NOTA: Pode utilizar-se mais que uma condigdo
no campo “sort by’. Por exemplo,
ascending” e ‘“idade-descending”. A primeira
condicdo tem preferéncia relativamente a
segunda. O mesmo se estende a mais condigdes.
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O Programa SPSS

Seleccao de observacoes (select cases)

Imaginemos que queremos analisar apenas uma parte do conjunto de dados, por exemplo,
achar a média das notas para os individuos do sexo feminino. Para isso, utilizamos o menu
DATA\ SELECT CASES.

EETETT | £ )ccifiquemos entdo que s6 queremos analisar 0s
individuos do sexo feminino, no sub-menu “If
condition is satisfied \ if’. Note-se a variedade de
hipéteses de operagdes de selecgdo disponiveis neste
sub-menu.

Ll
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O Programa SPSS

Seleccédo de observacées (continuacéo)

O Data View passa entdo a apresentar o aspecto abaixo, no qual os individuos nao
seleccionados surgem “tragados” (excluidos da andlise sub-sequente). Observe-se que o
SPSS cria uma variavel de filtragem (filter_$), de natureza binaria (0 ou 1), a qual utiliza na
selecgdo de casos (0 = exclui; 1 = inclui). A elaboragéo de filtros deste género pode ser
muito vantajosa, como veremos posteriormente.

Para voltar a analisar todos os casos novamente, executa-se
DATA\ SELECT CASES\ SELECT All cases.

nome: E8%0 idade nota filter §

1]Sara f 16.00 87.00 1

Daniel m 14.00 78.00 o
3| Pedro m 17.00 95.00 a
4|Lucia f 19.00 67.00 1
5| Sandra f 21.00 50.00 1
B| Cristina i 12.00 7200 1
=
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O Programa SPSS

Seleccéo de observacdes (continuaco):
Filtros mais elaborados — ex.1

Imagine-se que se pretende seleccionar os individuos do sexo feminino e aqueles com
idade igual ou superior a 17 anos. Nesta filtragem, bem como noutras de semelhante
natureza, sdo utilizados os operadores logicos:

“8&” : “e”, ou seja, observagdes que satisfagam todas as condigoes explicitas;
“I” : “ou”, pelo menos uma das condigdes.

Podem também ser utilizados todos os operadores matematicos ou estatisticos disponiveis
no SPSS, por exemplo:

: “igual a”

“~=": “diferente de”

“>” : “maior que”

“<” : “menor que”

“<=": “menor ou igual a”

“>=": “maior ou igual a”

7 “elevado a” (exponenciag&o)

NOTA: Para apagar variaveis ou
casos (observagdes) NAO UTILIZAR
a tecla “delete” mas sim, com o
botdo direito do rato, seleccionar
“clear”.

20
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O Programa SPSS

Seleccéo de observacdes (continuaco):
Filtros mais elaborado:

ex.1

Assim, considerando as condi¢des deste exemplo, temos:

TR i |
ZIGaDe alztal [
@D e |y
s T |

ot | Carcsl

21
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O Programa SPSS

Seleccéo de observagbes (continuag&o):
ros mais elaborados — ex..

Individuos masculinos cuja nota se situa entre 70 (inclusive) e 80:

o12] 718 8] Brosene =]

=i
o =i~
I
=1

idade oty | fer §

22
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O Programa SPSS
Reco ar variaveis (recode)
Considere-se que se pretende classificar as notas em 3 categorias: 1 (50-69), 2 (70-89) e 3
(90-100) numa nova variavel, por exemplo “class_not”. Para isso utiliza-se o comando
“TRANSFORM \ RECODE \ INTO DIFFERENT VARIABLES”. Se se pretendesse substituir
a varidvel original pela nova, codificada, seria utiizada a opgdo “... INTO SAME
VARIABLES”:
1. Seleccionar o
. L Output anatin
variavel original; ) o
2. Nomear output W
. sl
variable
3. Comando
“change” 0t Vi
L.
4. Comando “old -
and new values” o] o] | ot | vt |
\— Passo seguinte 23

Analise de Dados (2

O Programa SPSS
Reco ar variaveis (recode)

Especificar valores antigos e
novas categorias:

Range: Lowest through 69

[~ New Value / Value: 1
Add [ w— (L
Yo 0 theu Mighest .3 3
Range: 70 through 89 [ B |
New Value / Value: 2  Mengs I Dhtpus visiablas a8 stinge ]
Add [ bt =
T Cortrwn | Coreel | Heb
Range: 90 through highest
New Value / Value: 3
Add
“Do valor 90 até ao maior dos mesmos, atribui a categoria 3"
Continue
“Entre os valores 70 e 89 atribui a categoria 2" oK

“Do valor original mais baixo até ao 69, atribui a categoria 1”

24
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O Programa SPSS

Uma vez idaa ia de operag as G no iew sdo as
seguintes: e,
nome SEXO idade nota Jclass nat |
1|Sandra i 1 50 1.000%
2|Lucia i 19 679 1.00] <
3|Cristina | 12 73 200 ¢
4| Daniel rm 14 78 200 ¢
5|Sara i 16 a7 2.00) »
B|FPedro m 17 98, 3008
7 . R

25
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O Programa SPSS

Calculo de novas variaveis (compute)

Considere-se que se pretende converter a varidvel “nota”, cuja amplitude é de 0 a 100,
numa nova varidvel “nota_0_20", de amplitude 0 a 20 valores. A operagdo matematica
consiste em:

nota_0_20 = (nota original x 20) / 100

No SPSS utiliza-se o comando “TRANSFORM \ COMPUTE"™:

1. Target variable
(nome da nova var.)

2. Numerical expression
(expressao de converséo)

3. OK

|
0c | Bum | e | Cocu]| s |

26
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O Programa SPSS

Calculo de novas variaveis (compute)

O resultado da operagéo encontra-se abaixo.

nome sexo| idade | nota| class not -':mta 0201,
1|Sandra [t 21 1 10.00]%
2|Lucia f 18] &7 i 1340 ¢
3| Cristina |f 12) 72 2 1440 ¢
4| Daniel m 14| 78 9 1660| ¢
&|sara f 16| 87 i 1740 ¢
B|Pedra m 17] 88 3t 1960,
7 0

NOTA 1: Repare-se que ¢ ainda possivel especificar o tipo (type) e descrigdo (label) da

nova variavel, bem como especificar condigées com o comando “if".

NOTA 2: O comando “paste”, comum a todos os menus de operagdes em SPSS, faz com
que todas as ordens dadas na operagdo sejam transcritas numa linguagem do SPSS
(syntax) e adicionadas a uma janela a parte. Posteriormente estudaremos esta linguagem.

27




Andlise de Dados

O Programa SPSS
Importacéo / exportacdo de ficheiros de dados

Tal como gravamos anteriormente o nosso ficheiro em formato *.SAV (SPSS), também é
possivel fazé-lo (exportar o ficheiro) em formato Excel. Para tal, no sub-menu FILE \ SAVE
AS \ SAVE AS TYPE selecciona-se Excel (*.XLS).

Para importar um ficheiro Excel,
efectua-se FILE \ OPEN \ DATA Lok v
\ FILES OF TYPE \ Excel (*.XLS).

Na Figura ao lado encontra-se o
exemplo de importagdo do
conjunto de dados que tem
vindo a ser trabalhado.

Analise de Dados

O Programa SPSS

Importacéo / exportacéo de ficheiros de dados

Apos seleccionarmos Open, surge um novo menu que questiona se queremos que o SPSS
leia 0 nome das variaveis (read variable names). Se na primeira linha do ficheiro Excel
que estamos a importar se encontram os nomes das varidveis, esta opgdo deve ser
seleccionada (Figura abaixo).

Opening File Opt []]
L ’ —— N ) . O resultado da importagdo deste
i ficheiro para o Data View do SPSS é
apresentado na Figura do diapositivo
12.
F Bead variable namss!

Fionge
o | canal | e |

29
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O Programa SPSS
Configuracéo do SPSS

Todas as opgdes de configuragao | G = |
do SPSS encontram-se no sub- f— | — | o | = |
menu EDIT \ OPTIONS, dentro do Gemerd | Viwes | OvatVews | Ougilabes | Chot | Inimacke

qual existem 10 outros sub- reetmfri -
menus. Abordemos apenas dois CATEMPapss il 7~ | Dinplag s 1" Doy pames
deles, nomeadamente, F Fiecord syrias i fmanal  aphaecd F e
EDIT \ OPTIONS \ GENERAL e = Append
EDIT \ OPTIONS \ VIEWER, e Coman  Emn || Acaspusdiois [ 5]
dentro destes, duas OpGOES |  Foeuislwiskspe Mesmry List USRS
fundamentais. | E R

Mg Sysber
No sub-menu GENERAL ¢ [Foes =] B e
importante assinalar a opgdo que ¥ Sgacl reom cutond
automatiza a abertura de uma @ R Sond ©leg  C Srbenbeep
janela de syntax no arranque do Ol Tyon ol 5ot T Sod o
SPSS: L
Open syntax window at start-up
(Figura ao lado). o ]_ o | | |

30
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O Programa SPSS
Configuracéo do SPSS (continuacéo)

No sub-menu Viewer ¢ |

fundamental ~ assinalar a Firvel Tables I Dala | Cuerry | Serphy 1
opgdo Display commands in Gewdl | Ve | DtV | Duputlabels | Chate | e

the log que faz com que
todos os  procedimentos
efectuados na sessdo de
trabalho sejam descritos no
ficheiro de output, através da
linguagem syntax.

[rueren 5]
e 100§
Tl Ol P S

ek

Lewph
7 Suandond [0 chasacteesl " Starched 158 bnea)
T Wik (132 charerchens] = Infrde

T Custen [0 T Cusore |59

Tead Quprt Font

o 317 2 ]
FF Monsspaced orts

[ Cameel | | v |
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Analise de Dados 1
Tipos de dados
O delineamento e a andlise a efectuar depende do tipo de dados!
* Qualitativos ou nominais Sio categorias.
(categoricos, ndo-métricos) Ex., fumador, sexo, profisséo.
(casos part.: cat. binarias)
Ordem subjacente dinai Séao categorias ORDENADAS.
) ordinais Ex., critérios de preferéncia, grupos etérios.
* Quantitativos ou métricos
continuos
por intervalos ~ Escala continua SEM ZERO ABSOLUTO.
Ex., temperatura em °C.
por réacios Escala continua COM ZERO ABSOLUTO.
Ex., tempo, altura, peso.
discretos Numeros inteiros.
Ex., numero de clientes por dia numa dada
zona comercial. 32

T
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Tipos de dados

Adaptado de um exemplo ja trabalhado:

Trabalhador|Salario (€)| Categoria| Fumador| Agregado familiar
1 1024 2 1 3
2 567 1 1 4
3 892 1 0 2
4 1232 3 1 1
5 449 1 0 3
6 982 2 1 5
7 1100 2 0 2

Qualitativos, nominais (binarios).
Qualitativos, ordinais.

L Quantitativos, discretos.

Quantitativos, continuos, por racios.

Ex. SPSS...
33




Andlise de Dados

A analise grafica

« Porqué graficos?
(uma imagem vale mais que mil palavras)

Caso de conjuntos
extensos de dados

Mas néo so!

(o que esta directamente
relacionado com a elaboragdo
de tabelas de frequéncias, como
veremos posteriormente)

« Tipos de graficos x tipos de dados!

Analise de Dados

A analise grafica

* Pergunta:
Com base na informagéo da tabela abaixo referente a pregos (€)
de um dado produto em 500 diferentes zonas comerciais da
mesma cidade, identifique uma gama de precos mais praticados.
(sem recorrer ainda ao calculo de indicadores estatisticos).

4369 3012 40.07 3774 4052 3661 3771 3457 465 37.87 4275 4234 40.08 4083 4452 3078 469 4155 43.96 4516 4054 4226
48.08 37.66 3861 445 4074 3793 3683 44.41 4865 4432 3981 4669 41.96 38.99 3634 3239 3333 4349 48.26 4365 4475 37.13
422 4832 43.03 4501 3935 2626 3874 41.57 37.87 36.84 4178 4841 44 3639 3377 4426 4614 3867 2077 37.39 4097 49.32
4646 3936 3167 35.18 3081 3626 4274 4422 3838 4462 3691 402 4627 37.19 4128 4964 4667 40.36 3933 3849 3794 4779
4974 37.08 40.01 4558 40.15 3222 3853 4362 34.99 4152 441 4467 34.17 37.38 419 3883 3807 3949 41.83 4667 4481 4042
4431 3244 5414 4141 409 4198 3895 40.42 346 3288 4008 3293 4493 4102 317 4281 3855 4553 304 3675 3427 4153
39.95 4457 3573 5148 37.39 4628 47 3754 3765 3437 3377 3508 4168 3513 3497 3928 3869 398 4523 3689 4214 3486
37.62 3558 3329 5085 3278 423 37.45 4458 3681 3963 3764 40 4281 3608 463 37.06 3152 5397 4251 3239 27.75 671
3811 37.67 3315 3020 4945 35.11 44.94 3439 2807 3072 39.27 37.56 33.15 4086 44.61 3388 3446 37.74 4528 3524 38.04 3453
4331 3373 4538 4519 4299 4388 3987 38.36 3487 3642 4214 4266 37.84 3385 3587 4347 3883 4506 3746 3779 3845 4224
3598 39.06 3735 3605 3367 4148 3479 3873 4463 3561 3574 40.86 3564 3754 4211 37.76 4026 3511 5007 4481 448 3512
489 4689 4627 5327 4408 3782 44.66 3878 34.49 3468 4444 426 3678 41.12 4271 4139 418 4279 4834 293 4256 4673
4564 4388 4381 3813 3984 3435 5208 40.44 398 37.1 3907 30.82 37.04 3563 3460 3633 3039 40.83 437 3301 5108 3231
4149 3428 3971 3507 3419 5132 3042 40.03 4764 2942 3921 47.44 3846 4329 3784 3654 4017 50.17 3947 3286 39.14 417
4073 4341 3085 36.69 3469 4328 47.05 3541 3B21 461 47.11 4255 3077 46.4 3755 3333 4592 42 30.71 41.86 39.46 3147
4017 306 4862 2073 384 3887 4103 3642 3268 4461 4169 3336 4560 3897 3768 4761 37.72 47.83 403 36.46 37.62 3513
4166 4204 4335 5156 2061 35 4405 38.22 4824 4234 3228 4994 37.57 37.99 3511 4171 3695 4765 372 4493 3879 4397
4322 4333 4166 4784 4447 523 4150 5221 3432 4373 4739 4239 45.59 4401 3659 4154 3776 453 39.06 36.02 4238 37.83
3560 37.06 3295 3251 37.06 4162 4528 37.87 3591 37.50 39.06 4435 30.4 3504 4178 30.19 4241 3579 4497 4281 4071 4224
42.91 2845 4197 3045 4595 3603 3674 4327 4202 4021 4439 4264 4455 39.99 2072 3454 3563 39.83 40.16 4471 4158 3813
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A analise grafica

* Resposta

Histograma dos precos praticados

2 30 35 40 45 50 55

Classes de precos

Numero de observacoes
0
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A analise grafica

* Resposta (cont.):

Andlise de Dados -]

Na base da elaboragéo do HISTOGRAMA da pagina anterior esta
uma TABELA DE FREQUENCIAS na qual os dados originais séo

agrupados em classes:

1. Minimo observado = 26.26 € ; maximo = 54.14 €.

2. Limite inferior da menor classe =25 € ;

limite superior da maior classe = 55 €.

3. Estabelecer n° classes com base no intervalo de valores
(55 — 25) = 30. No exemplo, 15 classes. Assim, cada classe
possui uma AMPLITUDE de (30/15) =2 €.

4. Distribuir as observagdes pelas classes, obedecendo a regra:
> limite inferior da classe e < limite superior da classe*.

5. Os CENTROS DE CLASSE*
surgem em consequéncia dos pontos anteriores.
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A andlise grafica
TABELA DE FREQUENCIAS:
Classes Frequéncias
Limite inferior Centro absolutas relativas (%) rel. acumuladas (%)
26 02 0.2
27 28 3 06 0.8
29 30 15 3.0 3.8
31 32 20 4.0 7.8
33 34 40 8.0 15.8
35 36 56 11.2 27.0
37 38 86 17.2 442
39 40 67 134 57.6
a1 42 73 14.6 722
43 44 64 12.8 85.0
45 46 34 6.8 91.8
47, 48 22 44 9.2
49) 50 9 1.8 98.0
51 52 7 14 99.4
53 54 3 06 100.0
total| 500
?:
« Frequéncias relativas
« Frequéncias acumuladas
38

A analise grafica

Apliquemos esta metodologia as variaveis do exemplo ja

trabalhado:

4 0 1

Trabalhador| Salario (€)| Categoria | Fumador|

!

Agregado familiar

Andlise de Dados £

1 1024
567
892
1232
449
982
1100

~No o b wN

2

NN 2 Wa

OO0 20

3

NOWa NS
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Tipos basicos de graficos
de acordo com a
natureza dos dados:

Dados qualitativos (nominais e ordinais)
e dados quantitativos discretos

|— Graficos de barras (bar charts)

Nao fumador Fumador

«fumador

Graficos “tipo tarte” (pie charts)

Andlise de Dados 1

Dados quantitativos
continuos

|

Histogramas (histograms)

40

Elaboragao de graficos
Em SPSS

Brshoe | Giaphs Uties Window Hieo
Gaabery
HE Inbevyctren

Menu “Graphs”

T
Analise de Dados -]

» &[] w

|:> Cada sub-menu
possui varias
opgdes.

Analisemos, como
exemplo, as
relativas aos
graficos de barras.

41

Elaboragao de graficos
Em SPSS

Gréficos de barras:
Variavel “cat_sal” do
exemplo ja trabalhado.

% Bmenar b g o caned
1 S of sepanae yunabie
1 Viahams of bl cavee-

42
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Faaem | =1
Cam mof canes. T Cugy %ol canes. Bacte
Do ey Barction =
I || =)
Help
Latwgary hge
T
T e T
Lo |




Andlise de Dados 1

Elaboragao de graficos

Em SPSS
Gréficos de barras Gréficos de barras
(output) (personalizado no editor de graficos*)

16

“ ?
8
» S 12
2
o g 10
S s
’ 3
. S 6
]
2 .
P E
z 2
L2
3 0
o0 <500€ 501-750€ 751-1000€ >1001€
s0esoiTae 7 vame - ioore
Categorias salariais Categorias salariais

| Tipos de graficos de barras x opgdes...
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Elaboragao de graficos
Em SPSS:

Graficos de barras: Stacked (empilhado) e clustered (agrupado)

Apés um debate televisivo no - SOUCAE0 |_voto_usa
ambito das elei(;f)es 1 .‘\Ialn completau ensing basicn MAD vota
presidenciais nos Estados g :J:: secundann
Unidos, recolheu-se, 4Ma0 completou ensing basico
telefonicamente uma amostra !JU completou ensing basico  Nao \-'Lfl.d
n=20, tendo sido inquirida a : 2 Republc
intengdo de voto e o nivel de
escolaridade do individuo. Os
resultados encontram-se na Nao completau ensing basico
tabela ao lado.

o

ensing basco Mo vota
ensino basico  |[Republ

ur
nsing secundano
acherlato

Pergunta: Graficamente sera
possivel discernir alguma
relacdo entre as duas
variaveis?
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Analise de Dados (2

Elaboragao de graficos
Em SPSS:

Graficos de barras: Stacked (empilhado) e clustered (agrupado)

Resposta... Deline Clustered Dar. Summaries fo Group s al
— - HwrRepmeel

Graphs \ L Nl)::sei %ol cgoes
Bar\ clustered\ C Denddomes G Yolomes Base |
Define... " Ot gummery fuston Bess |
or——" Coca |

L)
oK (] =

Dot Chusters.
| rrrry
Temglobe:

™ s chast spcications o (=]
NOTA: O sub-menu de | Detione_. |
elaboragao de graficos de
barras empilhados (stacked)
é semelhante ao apresentado
ao lado (clustered)




Andlise de Dados

Elaboragao de graficos

&

Em SPSS:

Gréficos de barras: Stacked (empilhado) e clustered (agrupado)
Resultados . Nivel de
(clustered) : |:> ,e-du““o;

L

N° de ol’._is ervagoes

1

Demmacrata Rapublicana
Intengdo de voto
46
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Elaboragao de graficos
Em SPSS:
Graficos de barras: Stacked (empilhado) e clustered (agrupado)
Resultados N Nivel de
(stacked) : educagdo
= )
e
L+
g
&
2
-3
3
z
Comentarios:
T T
Democrata Republicano
Intengdo de voto
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Analise de Dados

Elaboragao de tabelas

Em SPSS
Analyze  Graphs Utiities ‘Window Help
Feports 3
l Descriptive Statistics 3 el I%EI
oo T
ultiple Response Sets

Compare Means
General Linear Model

Menu:
Analyze . Mized Modeks
Tables |:>  Conslate
Bearession
Loglinear

Basic Tables...

General Tables..

Multiple Respanse Tables..
Tables of Frequencies. ..

&

Classify

Data Reduction

Scale
Monparamtiic Tests

Time Series

Survival

Multiple R esponse

Migsing Value Analpsis...

48
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Elaboragao de tabelas
Em SPSS: Basic Tables

B—

X
Menu: -
Analyze =] Eevie
Tables Suberon Boset
Basic Tables |:> o
Arross:
Separsio Tablos:
]
-

, R

©

Analise de Dados

Elaboragao de tabelas
Em SPSS: Basic Tables (continuag&o)

Menu:
Analyze 3 Call Siatistics:
Harer % - My
Tables ol :I 77| |Gt
. Layes &
Basic Tables |:> Table % -
Statistics [Madmm ;

Mimirvaam
Mode =

,_ erting by Cell Courd.

= -

_Comeel | Wb |
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T
Analise de Dados -]

Elaboragao de tabelas
Em SPSS: Basic Tables (output)

MN&o fumador Ex fumador Fumnador
n Média n Média n Média
Categorias < 500€ 3 | 282865 1| 349186
salariais 501 até 750 € 5 | 62849 4 | 62350 5 | 66041
751 até 1000 £ . 1 | 997.60
= 1000 € 1 ] 1246.99

51




Andlise de Dados 11

Elaboragao de tabelas
Em SPSS: Tabelas de frequéncias (tables of frequencies)

Menu:
Analyze
Tables
Tables of frequencies |:>

: Tables of Frequencies

g

Analise de Dados -]

Elaboragao de tabelas
Em SPSS: Tabelas de frequéncias (tables of frequencies)

(continuagéo)

Menu: Tables of Frequencies: Statirtics
Analyze Cort Frocerds Urnemghird Cinrds
Tables 7 Dl F Disglay =
Tables of frequencies P
50 servarbe: [ I Heb
Statistics Qivetay Frmas: Famar.
ddd © Meddd| 5 gddy ©odgd | (€ L]
 jaddn)
Dgcmalr: [0 | || Decgar [1 =
Tghaks
¥ Display  Loket [Toral
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T
Analise de Dados -]

Elaboragao de tabelas
Em SPSS: Tabelas de frequéncias (tables of frequencies)
(output)

Observacdes %
Nao fumador 8 40.0%
Ex fumador 5 25.0%
Fumador 7 35.0%
Total 20 100.0%
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Elaboragao de tabelas
Em SPSS: Tabelas cruzadas (crosstabs)

@ Trabahador [worker] ook
vabahador [worker]
' b | - & Aaregado Familiar [agie =
Menu: @ Salario mensal [salario] 5
eset
Analyze @ rendhers Columnis). =

Descriptive Stats S " Catesos sl [e|_Ca0eel
Crosstabs |:> Help
Previous | Layer 1 of 1 fest

—

Weight case.

I~ Suppress tables

Exact Statistics Cells Format
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Elaboragao de tabelas
Em SPSS: Tabelas cruzadas (crosstabs)
(output)
Agregado familiar * Categorias salariais Crosstabulation
Count
Categorias salariais
751 até
<500 € 501 até 750 € 1000 € > 1000 € Total
Agregado 1 7 7
familiar 2 1 2 1 4
3 2 4 6
4 1 1 1 3
Total 4 14 1 1 20
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Analise exploratéria
Indicadores de localizagéo
odi 1 1 .
Media + _ © X=— dados néo agrupados
(mean) X = , Zx,f, (dados agrupados) X = " Zx’. ( grupados)
i

i

Mediana 3 r _ N+1 e N impar) _ Xy F X wiym

A — (para N par)
(median) 2 M 2

Moda (mode): valor mais observado.

Quantis: Indicadores que tém a ver com a ordem das observagdes. Sao tanto mais Uteis
quanto maior for o conjunto de dados. Consistem em quartis (quartiles) quando se referem
ao 1°, 2° e 3° quartos (25%, 50% e 75%) do numero total de observagdes ordenadas
crescentemente, ou em percentis (percentiles), quando se referem a qualquer outra
localizag@o referente aos valores ordenados. Por exemplo, o quantil;, (percentil;;) refere-se
a observagao correspondente a ordem 10% do nimero total de observagdes ordenadas.

NOTA SOBRE: Observagoes atipicas: observacdes aberrantes relativamente ao conjunto
de dados. A sua existéncia tanto pode ser devida a erros de introdugédo de dados, como
pode traduzir um dado fenémeno real. Este facto sugere que sempre que existam
observagdes atipicas se proceda a um estudo pormenorizado sobre a natureza das

mesmas. 57




Andlise de Dados 11
Andlise exploratéria
Indicadores de dispersao

Amplitude total (range): Ay = X, - X; Amplitude inter-quartil: A= q75 - G25

n

Z(x‘ —)?)2

L
n—1%

Variancia (variance): 2 _

K
-1

Desvio padréo

(standard deviation): S =

Coeficiente de variagéo (coefficient of variation):
Consiste num indicador de dispersao relativa e é dado por:

Outros indicadores

cv=

=l |«

Assimetria (skewness): Tem a ver com a simetricidade da distribui¢do dos valores observados.
Por exemplo, uma curva Normal possui assimetria 0. Valores de assimetria negativa indicam
uma cauda da distribuigdo mais alongada para a esquerda. Valores positivos indicam o
contrario.

Curtose (kurtosis): Tem a ver com o “peso das caudas” da distribuicdo e é comparado a curva
Normal. Valores superiores a zero indicam caudas menos achatadas do que a Normal, e por
isso de menor importancia. Valores inferiores a zero indicam caudas mais achatadas do que a
curva Normal, ou seja, de maior importancia.
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Analise exploratéria
Representagao grafica de indicadores
Diagramas de caule-e-folhas (stem-and-leaf plots): Consistem em diagramas nos quais &
representada uma categorizagdo da varidvel em estudo, indicando os digitos dominantes
das observagdes (caules), os restantes digitos das mesmas (folhas), a frequéncia do
numero de observagdes por categoria e ainda a presenca de outliers ou de valores
extremos.
Histogramas (histograms): S&o graficos que categorizam a variavel em estudo e nos quais a
area de cada barra é proporcional a frequéncia de observagdes dentro da respectiva gama
de valores.
Diagramas de extremos e quartis ou caixas de bigodes (boxplots): Neste diagramas séo
simultaneamente representados indicadores de localizagédo e de dispersdo. Dentro de
algumas variantes, os mais comuns apresentam os valores minimos e maximo (limites dos
bigodes), mediana (2° quartil), e 1° e 3° quartis (limites das caixas).
A Figura seguinte descreve um exemplo de caixa de bigodes.
59
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Analise exploratéria
" . " 5 Qs+3a,
Caixas de bigodes (boxplots) - continuagéo:
Na figura ao lado apresenta-se um boxplot hipotético
no qual: & b
................... Qs+ 154,
Ay : Amplitude inter-quartil (limites da caixa).
Ays : Amplitude total com excepgéo de outliers e T
extremos (limites dos bigodes). At
S
Repare-se que existem dois tipos de barreiras A Quartil 75%
(a tracejado) que se estendem a partir dos limites da A (3 quartil)
caixa, com base na Amplitude inter-quartil. iq Mediana (2° quartil)
B . e Quartil 25%
As barreiras interiores s3o definidas como: (1° quartil)
Qs+ 15 A,
Qs - 1.5 Aq
As barreiras exteriores sdo definidas como: )
Q5+ 3 A, S Qurtsag
Q-3 A\q N %
Assim, outliers sdo observagdes que se situam entre
as barreiras interiores e as exteriores e extremos sdo
observacgbes que se situam além das barreiras | 77T T Q=34
exteriores. 0 Extremos




Andlise exploratéria

Procedimentos em SPSS

Andlise de Dados

EXEMPLO: A seguinte amostra traduz as
quantidades (kg) de cana de aglcar
cortada num dia por 15 trabalhadores
num pais da América latina:

140, 141, 145, 132, 112, 140, 141, 122,
111, 137, 132, 160, 128, 144, 129

Indicadores estatisticos

Analyze
Descriptive Statistics
Frequencies
Statistics Mean Median.. kurtosis

(indicadores)

I
[r— . ConnniTondeny [0
e R — 5 —
[ _ = L | el |
i peets o aqui g = Magan
Bt Help
| r““]  Ewowmie [ F Mase ]
e ] P G
Fd [T
™ Cmgimy beguancy tabies.
- Chemtntcn
oars ety [ P S deasice D bparam r Skagrans
® Yaserce & Mg I Ko
™ Ragge T SE mean
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Analise exploratéria
Procedimentos em SPSS
Indicadores estatisticos (output):
Statistics
onada (k)
Va 15
Wssing 0
134.27
13700
1328
12820
Varia 164 352
MiRiFmurn 11
Meinurm 160
Sum 2014
Fercentikes 12800
13700
141.00
a 51 The smallest value is showm
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Analise exploratéria

Procedimentos em SPSS

T
Analise de Dados -]

Representacéo grafica de indicadores:

+ diagramas de caule-e-folhas.

« histogramas.
« caixas de bigodes.

Bt g i
o | o || ]
 Dopenteen igemer | @ Fsingen e
 bhma v

T Higrmainy pich wh watn
Spraadia Lavel wh Laees Tant

BRI

Famm o

Analyze
Descriptive Statistics
Explore
Plots stem-and-leaf (caule-e-folhas)
boxplots (caixas de bigodes)
histogram

(output)
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Andlise exploratéria

Procedimentos em SPSS

Representacéo grafica de
indicadores (output):

* diagramas de caule-e-folhas ——
« histogramas
« caixas de bigodes

Histogram
:

1. Dev = 1282

Frequency

100 1200 1300 1400 100

Cana de agucar cortada (kg)

Andlise de Dados -]

Cana de agucar cortada (kg) Stem-and-Leaf Plot

Frequency  Stem ¢ Leaf

oo 1. 12

. zes

. z2w

. ooiias
(>=160)

g

00 Extremes

Stem width:

Each leaf: 1 case(s)

160 or

Gana de agucar cora
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Analise exploratéria

Andlise de Dados 2

Nocao de relagao entre duas variaveis métricas

Consideremos o seguinte exemplo: & medida que a idade de uma crianca
aumenta, a sua estatura aumenta também. Diz-se que ha uma relagéo entre as
variaveis “idade” e “estatura”. Podera dizer-se ainda que uma variavel (“estatura”)
é fungédo da outra (“idade”). Neste caso, a “estatura” que é fungao da “idade”, isto
é, que depende da “idade”, denomina-se variavel dependente. Por seu lado, a

“idade”, denomina-se variavel independente.

Representagao grafica da relagao entre

duas variaveis métricas

Um dos primeiros passos no estudo da relagéo entre duas variaveis é elaborar
uma nuvem de pontos (scatterplot), isto é, um grafico que traduza a variagdo
da variavel dependente em fungdo da variagdo da variavel independente.
Seguindo o nosso exemplo anterior, consideremos uma amostra de 8 criangas e
adolescentes dos quais se registou a idade e a estatura.

-

(exemplo)
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Analise exploratéria

Andlise de Dados £

Elaboracéo de uma nuvem de pontos (scatterplot)

Exemplo: consideremos uma amostra de 8

criangas e adolescentes dos quais se registou a

idade e a estatura (cm):

criancas idade estatura
1 1 14 156.00
2 2 5 12000
3 3 1 145.00
4 4 7 123.00
5 5 13 161.00
6 5} 12 150.00
7 7 2 91.00
a 8 4 103.00

|:> Nuvem de pontos (SPSS).

-
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Andlise exploratéria

Nuvem de pontos (SPSS):

Graphs [ smple Scamovpiot |
Scatter... s o
Simple (define) AT E— Jm
X aXI.S fry S
y axis ] [e== 4@"
ool
m St Markers by Halp
g
EI Lob#l Cases by
Templote
™ Use chart spociicasions from:
|
Tres Dpiors.
(output)
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Analise exploratéria
Nuvem de pontos (output):

180
® ®
g 150 o ®
£
[
o 120 o ®
2
i) L]
$ o0y e
60 ) ] ) ] ) ]
1 3 5 7 9 1 13 15

Idade dos individuos em anos

Através da andlise da nuvem de pontos podemos observar que, como esperariamos,
a “estatura” tende claramente a aumentar com a “idade”, para os individuos
amostrados. Neste caso, dizemos que parece existir uma relacdo positiva entre as
duas variaveis. Noutros casos, a observagdo de uma dada nuvem de pontos pode
sugerir que a relagédo entre duas varidveis é nula, ou que ela existe mas é negativa.
Por outro lado, pode acontecer também que, embora seja evidente uma relagéo entre

duas variaveis a mesma néao parece ser linear. Exemplos...
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Andlise de Dados 2

Estatistica Inferencial

A andlise exploratéria permite APENAS
conhecer a(s) amostra(s):

Respondemos a questdes do género:

* Qual o formato da distribuigéo dos individuos da amostra?

* A maioria dos individuos amostrados séo fumadores ou ndo-fumadores?

« Dos individuos amostrados, quem vai mais as compras, homens ou
mulheres? Quais séo os tipos de produtos comprados por uns e outros?

A Estatistica Inferencial POP.
permite-nos ir mais além do
universo amostral e tirar
conclusodes acerca da
populagao da qual a amostra
foi seleccionada.

Inferéncia

Amostragem
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Estatistica Inferencial

Por exemplo, com base numa amostra p de n individuos
extraida de uma populagéo P de dimensdo N (n << N) na qual se
descrevem as varidveis sexo, dimensao do agregado familiar e
rendimento mensal do agregado, podemos entdo responder a
questdes do género:

* Sera que a proporgdo de homens na populacdo P é 0.43?

* A média do numero de individuos dos agregados familiares
da populacédo P é superior a 3?

* Sera 890 € mensais o rendimento médio das familias
pertencentes a populacéo P?
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Andlise de Dados 2

Estatistica Inferencial

Este tipo de suposi¢des tem por base apenas uma populagdo. Mas a
Inferéncia pode estender-se a duas ou mais populagées. Ambos os
casos serdo estudados posteriormente mas considerando duas
populagdes P, e P, e duas amostras p, e p, extraidas
respectivamente de P, e P, com as mesmas variaveis do exemplo
acima, podemos entéo responder a questdes que comparam
efectivamente as pops:

* O rendimento médio dos agregados é diferente*
nas pops P; e P,?
* A proporg&o de homens em P, é superior a P,?

* (des)igualdade matematica x estatistica...
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Estatistica Inferencial

Os conceitos referidos abaixo sao fundamentais
em testes de hipét Desenvolvamos cada um
deles...

» Parametros (populacionais) e estatisticas (amostrais);
* Hipéteses nula (H,) e alternativa (H,);

« Nivel de significancia (o) de um teste;

* p-value (significancia) do teste

« Testes unilaterais e bilaterais;

* Decisédo (resposta formal) do teste;

* Tipos de erros (a e B);

* Pressupostos dos testes.
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Estatistica Inferencial

Os dois grandes grupos de testes:
Paramétricos e ndo-paramétricos.

De uma forma breve (iremos abordar este assunto posteriormente) a
diferenca entre testes paramétricos e ndo-paramétricos tem a ver com
PRESSUPOSTOS.

A aplicabilidade dos testes paramétricos, mais convencionais,
dependem de pressupostos tais como a Normalidade das
observacdes*, entre outros. Muitas vezes este facto constitui uma
limitagdo a analise quando os pressupostos ndo se verificam.

Os testes ndo-paramétricos néo exigem este tipo de pressupostos**.
Por este motivo a aplicabilidade dos mesmos é facilitada, embora de

um modo geral estes métodos sejam ligeiramente menos robustos***
que os paramétricos.

Utilizaremos posteriormente testes paramétricos e ndo-paramétricos
em paralelo, de acordo com o tipo de andlise a efectuar.
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Estatistica Inferencial
Testes de hipdteses sobre parametros
Breve introducéo teérica
Média : Comparagdode X a Hy Estatistica do teste: ¢ = _7#(‘
s/Nn
Teste bilateral Hipéteses: Hoy n=pg 5 Hypzpg
Decis&o: Rejeitamos Hya um nivel de significancia o, se [t| > fz)-1)
Teste unilateral Hipéteses:
Hy n=po ; Hyp>pg Decis&o: Rejeitamos H, a um nivel de significancia o,
set>tyn1)
Ho: n=py ; Hpp<p Decis&o: Rejeitamos H, a um nivel de significancia o,
se t <-tyn)
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Estatistica Inferencial

Testes de hipoteses sobre parametros
Breve introducao tedrica

Proporgao : Comparagao de ]3 a p,
Hipéteses: Ho: p=py ; Hyip#py
PPy

\/171)(1 - Po)
n

Decisé&o: Rejeitamos Hya um nivel de significancia a, se |u] > z,5

Estatistica do teste: 3 =
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Estatistica Inferencial

Testes de hipdteses sobre parametros
Breve introducéo tedrica

~2 2
Variancia : Comparagdode S~ a O

Hipdteses: Hy ?=c?y ; Hpodt=o?,
) , (n-1)s?
Estatistica do teste: " = ~———
9

Decis&o: Rejeitamos Hya um nivel de significanci

Andlise de Dados -]

a a, se [12] = % wan-1y
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Estatistica Inferencial

Andlise de Dados 2

Intervalos de confianga* na estimagéo de parametros

Breve introdug&o tedrica

Consideremos trés casos: média, propor¢éo e variancia.
Média
ic=|51 -
| Fhan)na
i (ar2)(n-1) Jn
Proporgao
IC=| p£z4
Variancia
(n —1)s* (n— l)s2
Ic= oz 2
L Xl@2)n-1) Xi-(ar2)n-1)

Notagdes:

IC = Intervalo de confianga

tw2)n-1) = valor critico de ordem (a/2)
de uma lei de Student com (n-1)
graus de liberdade.

o = nivel de significancia

Z() = valor critico de ordem (a/2) de
uma lei Normal reduzida.

XZHMZNM) e ZZTVMJZNM) = valores
criticos de ordens 1-(a/2) e (a/2),
respectivamente, de uma lei de Qui-
quadrado com (n-1) graus de
liberdade.
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Estatistica Inferencial

Comparacgéao (paramétrica) entre
duas populagdes Breve introducéo tedrica
Médias :

Comparagao de médias de duas amostras

independentes
Hipéteses: Ho mi=no 5 Hiw#pg

Estatistica do teste: f = ————=—

Andlise de Dados 2

Amostras independentes /
amostras emparelhadas

Considerando duas amostras (1 e
2), independéncia implica que cada
observagao da amostra 1 nao
possui nenhum tipo de relagao com
nenhuma observagdo da amostra 2.

Emparelhamento implica que cada
observagao da amostra 1 possui
uma determinada relagdo com uma
observagdo da amostra 2, de tal
modo que se pode considerar que
os dados ocorrem aos pares.

Exemplo: Niveis de colesterol em

(n1 —l)sl2 +(n 57
n+n, =2

sendo:

Sp

Deciséo: Rejeitamos Hya um nivel de significancia a, se

1t 2 ta2ynyeny2)

10 antes (amostra 1) e
depois (amostra 2) de um programa
de dieta e exercicio. Note-se que os
individuos das amostras 1 e 2 séo
os mesmos. Por esta razéo, existe
um emparelhamento.
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Estatistica Inferencial

Comparagao (paramétrica) entre duas populacdes
Breve introdug&o tedrica

Médias :

Comparagéo de médias de duas amostras emparelhadas

A idéia fundamental no tratamento de amostra emparelhadas é substituir o conjunto das duas
amostras por uma Unica amostra, a amostra das diferencas dos valores de cada par. A partir
daqui podemos recorrer aos métodos de inferéncia sobre parametros de localizagao, entre os
quais, ao teste t, ja referido, aplicado neste caso para inferir sobre a média populacional das
diferengas entre as duas amostras.

Assim, tendo )f{, = média da amostra das diferengas, queremos comparar 7‘4 a .

Re-escrevamos entéo as hipéteses nula e alternativa do seguinte modo:
Ho ma=mo 3 Hipg#po , sendo pg= py- iy

Estatistica do teste:
Xa —Hy

Su/\/;

Deciséo: Rejeitamos Hy a um nivel de significancia o,
se [t| > ta)ngrny2)

=
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Estatistica Inferencial

Comparacgéao (paramétrica) entre duas populacdes
Breve introducéo teérica

Variancias
Hipéteses: H, IO'IZ :O'zz s H ;0-12 # O'zz

2
Estatistica do teste: F' = i isto &, o quociente das variancias amostrais. Na pratica,
Szz pode inverter-se o numerador / denominador de forma a
que o quociente seja >1 (variancia do numerador maior).
Isto porque se simplifica a decis&o do teste:

Decisao: Rejeitamos Hya um nivel de significancia a, se F = Fg5)n,.1n,01)

Nota: Se o quociente entre as duas variancias amostrais fosse <1 (variancia do numerador menor
que a do denominador), a regi&o critica do teste seria Fy_(q2)n-1)np-1)
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Estatistica Inferencial

Procedimentos em SPSS
Duas adverténcias sobre testes de hipéteses em SPSS:

1. REGRAS DE DECISAO DO TESTE: p-values

Até aqui falamos no célculo de estatisticas e na sua comparagédo com valores criticos
tabelados, de forma a suportar a decisdo do nosso teste. O SPSS, tal como a maioria dos
outros programas de estatistica, ndo nos fala de valores tabelados, mas sim da-nos
directamente o p-value, ou seja, a probabilidade exacta de, sendo H, verdadeira, obtermos um
valor de teste igual ao que calculdmos. Assim, num teste bilateral, se o nosso nivel de
significancia (o) for de 0.05, rejeitamos H, se obtivermos um p-value inferior a 0.05. Por outro
lado, num teste unilateral, e considerando o mesmo valor de a , rejeitamos H, se o quociente
(p-value / 2) for inferior a 0.05.

No caso onde pode haver bilateralidade ou unilateralidade do teste estatistico (caso de
comparagao entre valores amostrais a valores padrdo, ou caso de comparagdo entre duas
amostras), as significancias calculadas pelo SPSS sdo sempre bilaterais - Sig. (2-tailed) ou
Asymp. Sig. (2-tailed). Se o teste elaborado pelo utilizador possuir caracter unilateral ter-se-a
que proceder a transformagéo acima referida.

Consideremos o exemplo seguinte:
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Estatistica Inferencial
Procedimentos em SPSS

Duas adverténcias prévias sobre testes de hipéteses em SPSS:

1. REGRAS DE DECISAO DO TESTE: p-values (continuag&o)

EXEMPLO (*): Num teste t de comparag&o entre duas médias amostrais, o valor de ¢
calculado foi 2.718. O valor de a. considerado foi 0.05, e o tamanho da amostra n = 12. A
significancia bilateral do teste (p-value ou sig. (2-tailed)) calculada pelo SPSS ¢ 0.02.
Assim, num teste bilateral, rejeitamos H visto o valor da significancia ser inferior a a.. Se o
teste for unilateral, a respectiva significancia seria 0.02/2 = 0.01. Também neste caso se
rejeita Hy uma vez que o valor da significancia unilateral do teste é inferior a .

2. Estatisticas e testes que o SPSS néo possui directamente

Na realidade o SPSS néo permite calcular directamente intervalos de confianga para proporgdes
e para variancias, testes paramétricos sobre proporgdes e testes a variancias de uma ou duas
amostras. No entanto, existe uma alternativa ndo-paramétrica para testes a proporgoes (teste
binomial), e também a possibilidade de calcularmos as estatisticas e significancias acima
referidas através de fungdes em syntax, como veremos posteriormente.

(%) - Este exemplo foi elaborado com base numa tabela de valores criticos da distribuigéo t
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Estatistica Inferencial
Procedimentos em SPSS
Particularidade na introdugéo de dados:
No caso de comparagéo entre teste amostras
duas amostras independentes, 1 14 1
os valores das duas amostras 2 10 1
terdo que ser introduzidos numa 3 10 1
mesma varidvel (varidvel de i 10 1
teste). Uma segunda variavel 5 10 i
especificara a pertenca de cada =8| 3 3
valor a primeira e a segunda B 10 3
amostra (ex. ao lado). — 14 5
k] 14 2
10 12 2
1 14 2
83
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Estatistica Inferencial

Procedimentos em SPSS
Particularidade na introdugao de dados:

No caso de comparag&o entre I amostl I amast2
duas amostras emparelhadas, 388 268
as amostras s&o introduzidas em 51.3 34.8
varidveis separadas 438 e
(ex. ao lado). 64.9 56.6
298 29.0
434 3r.2
44 8 383
338 252
62.7 422
40.1 293
95.3 44.1
47.4 46.1
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Estatistica Inferencial
Procedimentos em SPSS

Intervalos de confianga Analyze
para médias Descriptive statistics
Explore
Statistics
Descriptives  confidence interval for mean
Teste a média de uma Analyze
populagao Compare means

One-sample ttest nome da variavel / valor a testar

Teste a diferenga entre as Analyze

médias de duas Compare means

populagdes com base em Independent samples t test

amostras independentes test variable variavel de estudo

grouping variable  variavel de agrupamento
group 1 (cédigo 1) group 2 (cédigo 2)

Teste a diferenga entre as Analyze
meédias de duas Compare means
populagdes com base em Paired sample t test  variavel 1  variavel 2

amostras emparelhadas
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Estatistica Inferencial

Procedimentos em SPSS

Calculo de estatisticas de teste e de p-values em SYNTAX

Como referido anteriormente, quando o SPSS n&o dispde de caixas de didlogo para um
determinado teste, pode recorrer-se a linguagem de syntax para calcular a estatistica do
teste e o p-value, de forma a decidirmos sobre a rejei¢do ou ndo da nossa Hy.

Exemplo: comparagéo de ]3 =066 a P, =0.5 com base numaamostra n=20.
Na janela de syntax:

matrix. inicio do comando “matrix”

compute u=(0.66-0.5)/sgrt((0.5%(1-0.5)/20)). calculo de ude acordo com a exp. da pag 3
compute p=1-cdfnorm(u) . calculo do p-value (p)

print u. imprimir o valor de u no output

print p. imprimir o valor de p no output

end matrix. fim do comando “matrix”.

Resultados (janela de output) | COMENTARIOS: “sqrt’ = raiz quadrada; “cdfnorm” = fungéo
do SPSS que calcula a fungéo distribuicdo acumulada da

Run MATRIX procedure: Normal reduzida até ao valor que lhe damos, neste caso,

v u=1.431. Como o que queremos n&o é o acumulado mas a

area “restante”, isto é, a area de decis&o, calculamos 1-

10 ** -2 X cdfnorm(u) para o calculo do p-value. Neste caso, p=0.076.
7.620314198 A decis@o do teste bilateral a =0.05 seria nao rejeitar H,,

777777 END MATRIX ----- pois o p-value nao ¢ inferior a 0.05.

1.431083506
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Estatistica Inferencial
Procedimentos em SPSS

Célculo de estatisticas de teste e de p-values em SYNTAX

Outras fungdes importantes no célculo de p-values em syntax:

CHICDF(m,v) Fungao distribui¢do de qui-quadrado. Com base na estatistica por nds
calculada (m) e dos graus de liberdade (v) a fungéo da-nos o p-value.
Exemplos de aplicagdo: estimagéo de intervalos de confianga para variancias,
teste de comparagéo de uma variancia a um valor padrao.

FCDF(m,v1,v2)  Funcé&o distribuicdo de F. Do mesmo modo: “m”=estatistica do teste;
“v1"=graus de liberdade do numerador ; “v2"=graus de liberdade do
denominador.

Exemplos de aplicacéo: teste de comparagao de duas variancias.

TCDF(m,v) Funcao distribuicdo de t - Student. “m"=estatistica do teste ; “v"=graus de

liberdade.
Exemplos de aplicacéo: Calculo imediato de significancias do valor testado.
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Estatistica Inferencial N-P
Comparagao entre estatistica paramétrica e ndo-paramétrica

Ja abordamos previamente o problema da comparagao de valores de uma determinada variavel
em duas populagdes diferentes, com o objectivo de decidir se € ou ndo admissivel a hipétese de
a generalidade dos valores das 2 populagdes serem globalmente analogos. O ponto de partida
para esse estudo s&o duas amostras (uma de cada populagéo), que podem ser extraidas de
forma independente ou através de um delineamento que garanta o seu emparelhamento. A
comparagdo das populagdes fazia-se mediante a comparagéo dos indicadores de localizagao
média populacional, concretamente, através de testes & diferenca das médias das duas
populagdes.

No entanto, a validade dos testes estudados anteriormente depende principalmente da hipotese
de normalidade da distribuicdo dos valores (ou das diferengas, no caso de amostras
emparelhadas) populacionais. Embora os resultados relativos a médias sejam relativamente
robustos a desvios a normalidade, tém vindo a ser cada vez mais utilizados os métodos ndo-
paramétricos para um conjunto de testes cuja validade nao depende da normalidade dos
individuos da populag&o.

Seguidamente serdo estudados dois desses testes que sdo utilizados na comparagédo da
localizagdo de populagdes sem a hipdtese de normalidade: o teste de Wilcoxon-Mann-
Whitney (Rank sum test) vélido no caso de amostras independentes e o teste de Wilcoxon
(Signed rank test), valido no caso de amostras emparelhadas. Ambos os testes partilham a
particularidade de substituirem os valores observados pela ordem (rank) dos mesmos.
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Estatistica Inferencial N-P
O teste de Mann-Whitney* (rank sum test)

Consideremos duas amostras independentes ordenadas por ordem crescente (ou decrescente),
sendo n, = nimero de observagdes da amostra 1 e n, = nimero de observagoes da amostra 2.
Suponhamos que, para efeitos de generalizagdo, n, # n,. A menor das observagées do conjunto
das duas amostras atribui-se a ordem 1, & segunda menor observagao atribui-se a ordem 2, e
assim consecutivamente até os N = n, + n, individuos se encontrarem ordenados. Note-se que,
na ordenag&o nao se perde a correspondéncia entre o individuo e a sua ordem respectiva.

E calculada entéo a estatistica Ude WMW: U = nn, + -R,

nl(n] + 1)
2
Sendo R; a soma das ordens da amostra 1. No caso do teste ser bilateral € necessario também

calcular a estatistica U”. O maior valor entre U e U’ é entdo comparado com o valor critico

U ). U’ € entéo dado por: )
U'=nn,-U

* Este teste foi primeiramente elaborado por Wilcoxon e posteriormente desenvolvido por Mann e Whitney. No
entanto, na bibli e de i encontra-se referido, na maioria das vezes, apenas por Mann-
Whitney.
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Estatistica Inferencial N-P
O teste de Mann-Whitney (rank sum test)

Exemplo*: Queremos testar, a um nivel de significancia «=0.05, a hipétese bilateral de nao
existir diferengas entre a altura de estudantes do sexo masculinos e feminino.

Hy : Alunos e alunas sdo da mesma altura
H, : Alunos e alunas ndo sdo da mesma altura.

Ordens das Ordens da
Altura do alunos  Altura das alunas  Alturas do alunos Alturas das alunas
170 163 4 1
178 165 7 2
180 168 8 3
183 173 9 5
185 175 10 6
188 1"
193 12
ny= n,=5 R,=61 R,=17
U = 7*5+((7*(7+1))/2)-61 U =752
Uu=2 U =33

*Adaptado de Zar (1984).
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Estatistica Inferencial N-P
O teste de Mann-Whitney (rank sum test)

Exemplo (continuacéo): Consultemos ent&o uma tabela de valores criticos da distribuicdo U de
WMW, para um nivel de significancia de 0.05, n; =5, n, = 7:

TABLE B0 {eont) CHITICAL VALUES OF THE MANN-WHITNEY U DISTRIBUTIC Deciséo:
sz o 0.0 1 w08 .0z s
all) w a5 LR Q825 0.0
b W - Uma vez que o valor
. 11 it A
i HE mom Ik H': critico do teste &
i HE R A _
H I mow mom Usos0),5:= 30 (tabela),
3 W aie r pent 1 137 rejeitamos H, pois
W oo wa o
" W moomomom U'=33 > 30.
3 U EEA T B 1 S
. e He 1 Mmoo W W
e o H 1 - Concluimos que, a um
5 n 2 o w nivel de significancia
1 s i " ¥
" ” =
H 3 H E » =0.05, os alunos e
H W

alunas néo sdo da
mesma altura.
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Estatistica Inferencial N-P
O teste de Mann-Whitney (rank sum test)

Casos particulares:
1. A existéncia de “empates” (tied ranks

No exemplo anterior ndo encontramos, no conjunto das duas amostras, observagdes iguais. No
entanto, pode acontecer, e neste caso estamos em presenca de “empates” (tied ranks). Nesse
caso, as ordens de observagdes de igual valor sdo a média das ordens que teriam sido
atribuidas a estas observagdes, caso ndo existisse empate. Como exemplo consideremos o
exercicio anterior. Se o 4° valor mais elevado das alunas fosse 170 e n&o 173, teriamos um
empate com o valor mais baixo dos alunos. Concretamente, entre as ordens 4 e 5. Neste caso
atribuir-se-ia a ordem (4+5)/2 = 4.5 a cada uma das observagdes. Uma vez efectuada esta
alterag@o, o procedimento segue como referido anteriormente.

2. O teste unilateral Huf grupo 1 = grupo 2 Huf grupo 1 < grupo 2
H;:grupo 1 <grupo2  H,: grupo 1> grupo 2

Nos testes unilaterais ha que decidir Ordenagao

u [
se calcular U ou U’, de acordo com o crescente
tipo de hipotese a testar (quadro ao Ordenagéo v U
lado). O valor critico tabelado sera decrescente
Yot g ngy
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Estatistica Inferencial N-P
O teste de Mann-Withney (rank sum test)

Procedimento em SPSS

Introdugéo dos dados A semelhanga do que ja vimos para testes t a duas amostras
independentes, uma variavel contém os valores das duas
amostra, havendo uma segunda variavel que especifica os
codigos de pertenga de cada valor a variavel 1 ou 2.

Menus Analyze
Nonparametric Tests
2 Independent Samples
Test variable / grouping variable
Test Type Mann-Whitney U
OK
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Estatistica Inferencial N-P
O teste de Wilcoxon (signed-rank test)

Do mesmo modo que o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney constitui uma alternativa ndo-
paramétrica ao teste t para duas amostras independentes, o teste de Wilcoxon apresenta-se
como alternativa ndo-paramétrica ao teste ¢ para duas amostras emparelhadas.

O teste consiste nos seguintes procedimentos sequenciais:

1. Calculo das diferengas entre os pares de observagdes (tal como o teste t para amostras
emparelhadas).

2. Ordenacao crescente dos valores absolutos das diferengas.

3. Atribui¢do do sinal de cada diferenca (- ou +) aos valores ordenados anteriormente.

4. Calculo de T, (soma das ordens de sinal positivo) e de T_ (soma das ordens de sinal
negativo).

Decis&o do teste: Rejeitamos H, se T, ou T. for menor que o valor critico Ty -

NOTA: No caso da existéncia de empates, o procedimento é igual ao que foi referido para o teste de WMW, ou
seja, atribui-se a média das ordens que as duas observagdes possuiriam se nao ocorresse empate.
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Estatistica Inferencial N-P

O teste de Wilcoxon (signed-rank test)

Exemplo: Queremos testar, a um nivel de significancia a=0.05, a hipétese bilateral de nao
existirem diferengas entre o grau de queimadura solar com um dado protector (ombro esquerdo
dos individuos) e sem protector solar (ombro direito dos individuos).

H, : Nao ha diferengas entre os graus de queimadura solar (o protector nao faz efeito).
H, : Ha diferencas entre os graus de queimadura solar (o protector faz efeito).

Individuo Ombro sem Ombro com Diferengas ~ Ordemdas  Ordens afectadas
protector __protector diferengas absolutas __de sinal
1 142 138 ) 45 a5
2 140 136 4 45 45
3 144 147 3 3 3
4 144 139 5 7 7
5 142 143 -1 1 -1
6 146 141 5 7 7
7 149 143 6 95 95
8 150 145 5 7 7
9 142 136 6 95 95
10 148 146 2 2 2

0

5+4.5+7+7+9.5+7+9.5+2 = 51
T=3+1=4

Toos z210= 8 (tabela)
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Estatistica Inferencial N-P

O teste de Wilcoxon (signed-rank test)

Exemplo (continuacéo): Consultemos entdo uma tabela de valores criticos da distribuigdo T de
Wilcoxon, para um nivel de significancia de 0.05 e n = 10:

Deciséo:
TABLE B.A1 CRITICAL VALUES OF THE WILCOXON T DISTRIBUTION
ai2) = 0.50 0.20 oo 002 ol Um_a vez que o valor
a1} = 025 a1 .05 o.01 0.005 critico do teste &
n Uq 05(2)(10)~ 8 (tab_ela),
2 o rejeitamos H, pois
+ 2 ° T=4<8.
& 3 2 0
1 5 3 2 [3 ’
12 8 1 3 1 o Concluimos que, a um
16 10 £ 3 1 It iqnifica i
20 14 It 3 3 nivel de significancia
24 17 T ) \ 7 5 u=0.05_, o protector solar
$ ? faz efeito.
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Estatistica Inferencial N-P
O teste de Wilcoxon (signed-rank test)

Procedimento em SPSS

Introducéo dos dados A semelhanga do que ja vimos para testes t a duas amostras
emparelhadas, cada varidvel contém os valores de cada
amostra.

Menus Analyze
Nonparametric Tests
2 Related Samples Variable 1 -- Variable 2
Test Type Wilcoxon
OK
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Lista de alguns sites de
ajuda online em Estatistica e
Analise de dados:

« http://davidmlane.com/hyperstat/index.html

« http://math.about.com/cs/statistics/

« http://www.meandeviation.com/tutorials/stats/

« http://biology.nebrwesleyan.edu/empiricist/sources/tips/stats1.html

* http://www.math.ist.utl.pt/stat/
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Analise Avangada de Dados

Docente: Pedro Sousa (pedro.sousa.mrm@gmail.com)
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Estatistica? Para qué?...
Relembremos os conceitos basicos

A Estatistica € a ferramenta que nos permite conhecer melhor as
caracteristicas de um dado conjunto de individuos, ao qual chamamos
populacéo, e também tirar conclusdes validas acerca dessa populagéo.
Uma vez que a andlise de todos os individuos da populagéo é, na maioria
das vezes, impraticavel (ver exemplos abaixo), pode-se estudar apenas
uma pequena parte dessa populagdo a qual chamamos amostra. O
objectivo é inferir certos factos da populagéo, a partir dos resultados
observados na amostra. Este processo denomina-se inferéncia
estatisti Ao processo de obtencdo de amostras chamamos

Neste contexto, temos dois grandes tipos de aplicagbes da estatistica: a
Estatistica Descritiva, quando apenas se pretende explorar e conhecer
melhor um conjunto de dados, e a Estatistica Inferencial, quando se
pretende inferir, ou seja, tirar conclusdes acerca da populagéo, com base
nas caracteristicas da amostra.
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Estatistica? Para qué?...
Relembremos os conceitos basicos

Exemplo 1: Pretende-se tirar conclusées acerca das alturas de 20 000
alunos que frequentam uma dada Universidade (populagdo),
com base numa amostra de 100 desses alunos.

Exemplo 2: Pretende-se saber se a aplicagdo de determinada vacina aos
habitantes de um pais (populagao) ¢ eficiente ou ndo, com base
nos resultados da aplicagdo da vacina a 200 desses habitantes
(amostra).

Deste modo, a estatistica é hoje, e cada vez mais, fundamental em
Medicina, Farmacologia, Ciéncias da comunicagéo, Engenharias, Biologia,
Pescas, Ecologia, Psicologia e em todas as muitas outras areas
cientificas.
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Medidas de associagao
Estatistica:

. Covariancia e Coeficiente de
Correlacéo Linear (Pearson)

Considerando que é sugerida a existéncia de uma relagdo linear (positiva ou
negativa) entre duas varidveis métricas X e Y, torna-se necessario quantificar
essa relagdo. Neste contexto, definamos o conceito de covariadncia. Do mesmo
modo que a variancia de uma dada variavel consiste na soma média de
quadrados dos desvios das observagbes relativamente a sua média, a
covariancia consiste no produto médio dos desvios das observagdes relativos as
respectivas médias:

Cov(X.1) = ¥ (5~ )y, ~7)f(n-1)

A covariancia € uma medida do grau de relagé@o entre duas varidveis, mas nao é
um indice, pois depende das unidades das varidveis. Se padronizarmos a
cov(X,Y) pelo produto dos desvios padrdo amostrais obtemos o coeficiente de
correlacéo linear de Pearson (r):
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Covariancia e Coeficiente de
Correlacao Linear (Pearson)

L_oov(x,y) Y -5y, -7)
s X3 X -3y
L an,.yi—(inX yi)
DX = JnE ot -]

O coeficiente de Pearson varia de -1 (correlagdo negativa perfeita), a 1 (correlagéo
positiva perfeita), significando um valor de 0 auséncia de correlag&o linear.

Para verificar a significancia de um dado valor de r, recorre-se a

respectiva tabela de valores criticos. Em alternativa, calcula-se a , _ 7 n—-2
estatistica t com base no numero de pares de observagées e no ©

valor de r . Esta estatistica distribui-se como um t de Student com (n- 1-r
2) graus de liberdade, sob H,.

Em SPSS a significancia de r é tabelada e basta-nos comparar este valor com o

regra universal).
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Covariancia e Coeficiente de
Correlagao Linear (Pearson)

Etapas de analise em SPSS

1. Descrever graficamente a relacéo entre as duas varidveis em estudo
nuvem de pontos):

Graphs

Scatter...

Simple Define yaxis xaxis (label cases by)
OK

2. Se é sugerida a existéncia de uma relacéo linear positiva ou negativa entre as
varidveis, calcular o coeficiente de Pearson e a respectiva significancia:

Analyze
Correlate
Bivariate
variables  correlation coefficient
OK
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Covariancia e Coeficiente de
Correlagao Linear (Pearson)

Exemplo: amostra de 8 criangas e adolescentes
dos quais se registou a idade e a estatura (cm) -

DADOS:
criancas idade astatura

1 1 14 155.00

2 2 5 120.00

3 3 11 145.00

4 4 7 123.00

5 5 13 161.00 |:> Nuvem de pontos:
[ 5 12 150.00 -
7 7 2 91.00

] 8 4 103.00
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Covariancia e Coeficiente de
Correlacao Linear (Pearson)

Exemplo: amostra de 8 criangas e adolescentes
dos quais se registou a idade e a estatura (cm) —
NUVEM DE PONTOS:

180
® L]

E 150 . ®
5
@ 120 ¢ °
5
T °
& 90 e

60

1 3 5 7 9 11 13 15

Idade dos individuos em anos
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Covariancia e Coeficiente de
Correlagao Linear (Pearson)

Exemplo: amostra de 8 criangas e adolescentes
dos quais se registou a idade e a estatura (cm) —
SPSS DIALOG BOX:

: Bivariate Correlations

Yeriablos:
widade
@ altura

]

Carelntion Cosfiicients
F Pearseg [ fendellstarbt [ Speamnan

Test ol Signibcance
= Twortailed T Oneladed

i

7 Eleq significant conplations
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Covariancia e Coeficiente de
Correlagao Linear (Pearson)

Exemplo: amostra de 8 criangas e adolescentes
dos quais se registou a idade e a estatura (cm) -

RESULTADOS:
Correlations
IDADE ALTURA
IDADE Pearson Correlation 1 990
Sig. [2-tailed) 000
N 8 g
ALTURA  Pearson Correlation 9a0™ 1
Sig. (2-tailed) 000
N 8 g

™ Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed)

108




Anglise Avangada de Dados -

Correlagao nao-paramétrica:
Coeficiente de Spearman

Se os nossos dados se afastam bastante da normalidade, o
coeficiente de Pearson ndo é, na generalidade, aplicavel. A
alternativa mais conhecida n&do-paramétrica ao coeficiente de
Pearson é o coeficiente ordinal de Spearman, o qual utiliza as ordens
das observagdes de cada variavel. O teste pode ser resumido nos
seguintes procedimentos:

1. Atribuigdo de ordens a cada uma das variaveis, separadamente (ao
contrario do efectuado para o teste ndo-paramétrico de Wilcoxon
para duas amostras emparelhadas).

2. Calcular o vector de diferengas entre os pares de ordens.
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Correlagao nao-paramétrica:
Coeficiente de Spearman

3. Calcular a estatistica do teste, dada por:

“d?” o quadrado das diferencgas das ordens e “n”

z : 2
1 6 di Sendo: “r;” o coeficiente amostral de Spearman,
r,=1-—4—7—
s 3 . =
n —n 0 numero de pares de observagdes.

4. Decisdo do teste: comparagdo de r, com o respectivo valor critico
tabelado (a.,n). Rejeita-se H, se o valor calculado fér superior ao
tabelado. Em SPSS, utiliza-se a regra universal de decisao (*).
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Correlagao nao-paramétrica:
Coeficiente de Spearman

Exemplo 1:
Considere-se uma dada amostra bi-variada (X, , X,) n=7.

Adopte-se o = 0.05.

Ordens
% X [+ o, Diferenga (O, - O,;) Diferenca’
4.1 120 2 2 4] [4]
40 131 1 3 2 4
6.0 1.0 3 1 2 4
63 16.2 4 4 0 0
9.8 19.7 5 5 4] 0
121 208 7 L] 1 1
11.3 21.4 5] T -1 1

O somatério das diferengas elevadas ao quadrado é, neste caso, 10.
Aplicando a férmula da péagina anterior, r, = 0.821. Uma vez que o valor
critico tabelado é 0.786 (teste bilateral), rejeita-se H, pois r, é superior ao
valor critico, ou seja, as duas varidveis sé@o correlacionadas. Em SPSS,

utiliza-se a regra universal de deciséo (*). »




Correlagao nao-paramétrica:
Coeficiente de Spearman

Exemplo 2: amostra de 8 criangas e adolescentes
dos quais se registou a idade e a estatura (cm) —
SPSS DIALOG BOX:

- Bivariate Corrulations

Wariables

¥ cranca

0]

Complaton Coeficiens

[ Pessoy [ Eendalfstarh @ Spesmmen
Test of Signiicance
@ Twonilar  Cng-tailed

F Elag significant comelaions

Andlise Avangada de Dados 1]

i

Cotians.
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Correlagao nao-paramétrica:
Coeficiente de Spearman

Exemplo 2: amostra de 8 criangas e adolescentes
dos quais se registou a idade e a estatura (cm) -
RESULTADOS:

Analise Avangada de Dados -

Correlations

IDADE AL TLIRA
Spearman's o IDADE Comelation Cocfficient 1.000 arE"
Sig (2 tailed) . Q00

g g

ALTURA  Correlation Coeflicient SrE™| 1000

Sig (2-tailed) a0 .

M 8 g

. Correlabion s signiicant at the 07 level [2-tanled)
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Medidas de associagao
Estatistica:

Teste de Qui-quadrado

Il. Analise de Tabelas de Contingéncia:

A secgéo anterior abordou métodos de quantificacdo do grau
de associagdo entre duas varidveis métricas, utilizando
métodos paramétricos e ndo-paramétricos.

No caso das duas (ou mais) varidveis para as quais se
pretende estudar a relagdo serem de natureza categdrica
(nominais ou ordinais) o procedimento €, consequentemente,
diferente, o qual se abordara na presente secgéo.

Analise Avangada de Dados -
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Andlise Avancada de Dados 1+
Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Considere-se, como exemplo, que Cadigos Labels
se fez um questiondrio a 15 |

) Sex0 | fumador I Sex0 fumador

pessoas no qual se registou o 3 o masc. o
sexo (feminino = 0, masculino = 1) o il fom. nio
e se o individuo fuma (1) ou ndo ) ) fem. nio
(0). o 1 fam. sim
1 ] masc. ndo

Os resultados (ja numa folha de 1 0| masc. ndo
dados do SPSS) foram os 0 1 fam. sim
apresentados ao lado (codigos e 1 0 masc. néo
respectivos /abels). 1 0 masc. nio
o 1 fem. sim

O objectivo é verificar se existe o 1 fem. sim
uma relagdo significativa entre o 1 ferm. sim
sexo e fumador, isto é, se as 1 1| masc. sim
mulheres fumam mais que os 1 O masc, no
o 1 fam. sim

homens, ou vice-versa.
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

O cruzamento das duas variaveis, isto é, a contagem do numero de
observagdes que correspondem a cada par de categorias, resulta numa
TABELA DE CONTINGENCIA. Neste exemplo, esta tabela assume a
forma:

SEXO * FUMADOR Crosstabulation

Zount
FUMADOR
nao Sim Total
SEXO  fem 2 5 g
masc 5] 1 7
Total 3 7 15
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Neste ponto, urgem as seguintes observagdes:

» Ja estimamos a correlagao entre variaveis métricas (continuas), quer
através do coeficiente linear de Pearson ou do coef. ndo-paramétrico
de Spearman. Neste caso, as varidveis ndo sdo métricas mas sim

categoéricas (nominais).

» Na tabela de contingéncia anterior, além das contagens existem os
totais _marginais e o numero total de observagbes. Os totais
marginais das linhas (varidvel sexo) d&do-nos o numero total de
individuos do sexo masculino e feminino. Os totais marginais das
colunas (variavel fumador) dao-nos o nimero total de individuos que
fumam e que ndo fumam.
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Mais observagoes:

» O numero total de observagdes corresponde, assim, tanto a soma
das observagdes no ‘“interior” da tabela, como a soma dos totais
marginais das linhas ou das colunas.

» Tratando-se de variaveis categoricas (nominais), o numero de
categorias pode ser 2, ou mais. Assim, atribui-se a nomenclatura
tabela de contingéncia 2 x 2 (como neste exemplo), 2 x 3, 4 x 4,
etc., de acordo com o numero de categorias que cada variavel possui
(ver exemplo seguinte).
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Exemplo de uma tabela de contingéncia 2 x 4:

Cor do cabelo

Sexo Negro Castanho  Louro Ruivo Total

Masculino 32 43 16 9 100
(29.0) (36.0) (26.67) (8.33)

Feminino 55 65 64 16 200
(58.0) (72.0) (53.33) (16.67)

Total 87 108 80 25 300

Pergunta-se: “o que s&o os numeros entre paréntesis?”...
Para responder, voltemos ao primeiro exemplo:
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Analise de Tabelas de
Contingéncia

FUMADOR Total
ndo sim
SEXO fem. numero de observagdes 2 6 8
% do total de "sexo" 251 75[*2 100
% do total de "fumador" 25 85.7 53.3.*T
masc. numero de observagdes 6 1 7
% do total de "sexo" 85.7|1*3: 14.3|*4 100
% do total de "fumador” 75 14.3 46.7 *g
Total numero de observagdes 8 7 15
% do total de "sexo" 53.3|*5 146.7|*¢ 100
% do total de "fumador" 100 100 100

Legenda:
*1:(2/8)*100 = 25% (% do numero de individuos do sexo fem. que ndo fumam)
*2:(6/8)*100 = 75% (% do numero de individuos do sexo fem. que fumam)
*3:(6/7)*100 = 85.7% (% do nimero de individuos do sexo masc. que ndo fumam)
*4:(1/7)*100 = 14.3% (% do numero de individuos do sexo masc. que fumam)
*5: (8/15)*100 = 53.3% (% do numero total de individuos que ndo fumam)
*6: (71 15)*100 = 46.7% (% do numero total de individuos que fumam)
*7:(8/15)*100 = 53.3% (% do numero total de individuos do sexo feminino)
*8: (7 /15)*100 = 46.7% (% do numero total de individuos do sexo masculino)
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

O principio de analise tem a ver com um raciocinio do tipo:

Havendo um total de 53.3% de individuos do sexo feminino, ESPERA-
SE que, se ndo existir relagdo entre as duas variaveis, 53.3% do
numero total de ndo fumadores serdo mulheres (53.3% de 8 = 4.3) e
46.7 % serdo homens (46.7% de 8 = 3.7) . Do mesmo modo, 53.3% do
numero total de fumadores serdo mulheres (53.3% de 7 = 3.7) e 46.7
% serdo homens (46.7% de 7 = 3.3).

Estes sdo os VALORES ESPERADOS do cruzamento das categorias
das duas variaveis, atras assinalados entre paréntesis. Neste exemplo,
assinalem-se na tabela seguinte.

O teste estatistico que permite verificar se existe uma relagdo
significativa entre as duas varidveis compara os valores observados
com os esperados (ver formulagdo seguinte).
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Tabela de contingéncia com valores observados (count) e esperados
(expected count):

SEXO * FUMADOR Crosstabulation

FUMADOR
néo sim Total

SEXO  fem Count 2 6 8
Expected Count 43 a7 8.0

masc.  Count 6 1 7
Expected Count 37 33 7.0

Total Count 8 7 15
Expected Count 80 70 150
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

O valor do teste (Qui-quadrado de Pearson) é-nos dado por:

poy il

Onde O; s&o os valores observados e E; os observados.

(©,-&,)

l/

No caso do nosso exemplo este valor seria obtido do seguinte modo:

2 2 2 2
._(2-437 (6-3.77 (6-3.7)7 (1-33)
43 3.7 3.7 3.3

~5.6
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Andlise Avancada de Dados 1+
Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

O grau de associagéo entre as variaveis é-nos dado pelo coeficiente de
associacdo (ou de contingéncia), calculado com base no valor de qui-
quadrado anterior:
Zz
C= |—"
n+y

Este valor, situa-se entre 0 e 1 (maxima associagao).

A significancia do valor de qui-quadrado (chi-square) e do coeficiente
de associagdo (contingency coefficient) é-nos dado pelo SPSS. A regra
de decisdo estatistica® é posteriormente aplicada. As hipdteses
previamente estabelecidas sao:

Hy: As varidveis séo independentes (n&o ha relagéo entre as mesmas).

H,: Ha relagao significativa entre as variaveis.
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS
A introdugdo dos dados:

Ha duas situagdes distintas: ou os dados sdo introduzidos em bruto, isto €&,
segundo o exemplo do slide 114, ou num formato mais parecido com a
tabela de contingéncia, que ja resume a informagdo anterior. Vejamos
esta ultima alternativa, usando os mesmo dados do slide 114:

Codigos Labels
sexo fumacior observ [ Qu sexo fumador observ
0 0 2 fem. |ndo fuma 2
0 1 6 fem. fuma 6
1 0 6 masc. |ndo fuma 6
1 1 1 masc. fuma 1
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS
A introdugdo dos dados: dados ponderados

Neste caso os dados estdo ponderados pela variavel “observ”, isto é,
lendo as linhas da tabela, o nimero de individuos do sexo feminino (0)
que nao fumam (0) é 2; o numero de individuos do sexo feminino (0) que
fumam (1) é 6; etc.
Por este motivo, neste caso, ha que “informar” o SPSS que existe esta
ponderacéo:

Data

Weight cases
Weight cases by nome da variavel OK
Deste modo, este procedimento ndo precisa de ser efectuado se se utilizar

uma tabela de dados do primeiro tipo (slide 114).
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Exemplo em SPSS
Andlise de qui-quadrado

Procedamos agora a analise de contingéncia:
Analyze
Descriptive statistics
Crosstabs

Row(s) nome da variavel linha
Column(s) nome da variavel coluna
Statistics chi-square contingency coefficient CONTINUE
Cells observed expected CONTINUE

OK
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS
Ponderagao de observagdes (weight cases):
Menu: Data \ Weight cases

iWeight Cases

%z‘?;dm Do notweight cases

(8]

 \Weight cases by Paste
Erequency Yariable

] @

Current Status: Do notweight cases Help

Beset

Cancel

elefeels
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS
Andlise de contingéncia:
Menu: Analyze \ Descriptive Statistics \ Crosstabs

| ccrosmans £}
b =]
Easte
Cokarnais) ﬂl
T Cancel
« oo |

I Ditply chusteend bar chars
I Seppress jeblos

Exmct Sieashos. Cals Eomat
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS

Andlise de contingéncia:
Menu: Analyze \ Descriptive Statistics \ Crosstabs \ Statistics

Kl

¥ Chi-square I Cogrelotons
Noeninel Ovdinal el
F [Coningency cosficient I~ Gamma
I™ i and Cramer's I Somers'd Halp
I Leembida. I~ Kendoll's taurgy
™ Uncenainty confficiant ™ Eendsll's g
Norninal by Interval I Enppa
I En I Fak
™ betermar

™ Cochrgn's and MeselHagnsrel stalikes

—
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS

Andlise de contingéncia:
Menu: Analyze \ Descriptive Statistics \ Crosstabs \ Cells

Crosstabs: Cell Display

—Counts

¥ QbSENEd Cancel
¥ Expected
................ Help

—Percentages Residuals
I~ Bow [~ Unstandardized
[ Column [ Stendardized
[~ Total I~ Adj. standardized

131

T
Analise Avangada de Dados -

Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS

Andlise de contingéncia:
Resultados: tabela de contingéncia: slide 79; tabela de valores

criticos e significancias:

Chi-Square Tests

Agymg Exact
Valug df (Z-siced) [1-

55290 1 014
A 1 067
5989 1 014

041 naz
Associaton 5181 1 023

N of Valid Cases 15
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS
Andlise de contingéncia:
Resultados: tabela de valores criticos e significancias (discussao).

Estdo realgados o valor de qui-quadrado (5.529) e a respectiva
significancia (0.019): para um alfa de 0.05, rejeitamos H,, isto é, as
variaveis sao correlacionadas.

Observando a tabela de contingéncia verifica-se que o valor observado
de mulheres que fumam (6) é superior ao esperado (3.7) e que o valor
observado de homens que fumam (1) é inferior ao esperado (3.3).

O teste concluiu que estas diferengas sdo significativas (¢=0.05), ou
seja, pode-se afirmar que, a um nivel de significancia 0=0.05, as
mulheres fumam mais que os homens, na populagdo amostrada.
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Analise de Tabelas de
Contingéncia: Teste de Qui-quadrado

Procedimento em SPSS
Andlise de contingéncia:
Resultados: tabela do coeficiente de contingéncia:

Symmetric Measures

Yalug Approx. Sig
Mominal by Mominal — Contingency Coefficient 519 019
N of Valid Cases 15

Estdo realgados o valor do coeficiente de contingéncia (0.519) e
respectiva significancia (0.019): para um alfa de 0.05, este valor de C
significativo.

a
é
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ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)
Comparagoes entre k > 2 amostras

INTRODUCAO

Verificdmos anteriormente que, quando queremos comparar as médias de
duas amostras referentes a uma dada variavel, utilizamos o teste t. No
entanto, frequentemente queremos comparar mais que duas amostras.
Podera ser tentador utilizar testes t a todos os possiveis pares de amostras,
mas este procedimento para k > 2 amostras ¢ invalido: o que sucede é que,
enquanto entre duas amostras a probabilidade de cometermos um erro de
tipo | (rejeitar H, quando verdadeira) é o (por exemplo 5%), se aplicarmos
este procedimento a mais que duas amostras, € demonstrado (Zar, 1984),
que este erro aumenta proporcionalmente em relagdo ao numero de
amostras que consideramos. Por exemplo, se estabelecemos a=5% e sé@o
comparadas 3 médias, temos 13% de probabilidade de concluir
erradamente uma diferenga entre as duas médias mais extremas (erro tipo
1). Para 10 médias esta probabilidade aumenta para 63% e considerando
20 médias temos 93% de probabilidade de cometer um erro tipo I.
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ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)
Comparagoées entre k > 2 amostras

INTRODUCAO

Neste contexto, a Andlise de Variancia (ANOVA) permite verificar qual é o
efeito de uma ou mais variaveis independentes (factores) numa variavel
dependente. A questdo central da ANOVA consiste em saber se as
populagdes tém ou ndo, estatisticamente, médias iguais. Formulemos
entdo as hipoteses nula e alternativa:

Hol by = g = =
H,: As médias das populagbes ndo sdo iguais.

Um aspecto importante da hipétese alternativa € que a mesma contempla
ndo sé o caso em que existe desigualdade estatistica entre todas as k
médias, mas também casos em que apenas uma média difira do conjunto
das restantes k-1.
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ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)
Comparagoes entre k > 2 amostras

INTRODUCAO

Na analise de variancia os factores podem ser fixos (determinados a priori)
ou aleatdrios (escolhidos aleatoriamente). Consoante a aleatoriedade ou
ndo dos factores temos 3 tipos de ANOVA: Tipo | (factores fixos), Tipo Il
(factores aleatdrios) e Tipo Il (factores fixos e aleatérios). Considerando o
nimero de factores, temos ANOVA a 1 factor (one-way ANOVA) a 2
factores (Two-way ANOVA), etc.

A idéia do teste estatistico (F) consiste em comparar a variagdo entre os k
grupos (amostras) com a variagdo dentro dos grupos. Se a variagdo entre
os grupos for grande comparativamente a variagdo dentro dos grupos,
podemos dizer que ha diferengas entre as médias que queremos
comparar.
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ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)
Comparagoes entre k > 2 amostras

INTRODUCAO

Mais concretamente, considerando uma ANOVA a 1 factor fixo (Tipo I), o
teste estatistico consiste no célculo do seguinte valor de F:

P k = ndmero de grupos
_ = n = numero total de observagoes
Z n\x;, —x k-1 n, = nimero de observagdes do grupo i

X; = observac&o j do grupo i

k —
Z Z (xij _ f,)z n—k X. =média das observagbes do grupo i

i=l j=1 ; = média de todas as n observagdes
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ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)
Comparagoées entre k > 2 amostras

INTRODUCAO

E frequente elaborar-se o calculo da estatistica F atras referida, por etapas,
num guadro de ANOVA. Para uma ANOVA a um factor fixo, o quadro
genérico é representado abaixo.

Fonte de Soma de Graus de Quadrados F
variagao quadrados liberdade Médios
Entre grupos SQE k-1 QME=SQE/(k-1) QME/QMR

Dentro grupos
(residuo, erro)

Total sQT n-1

SQR n-k QMR=SQR/(n-k)

Como pode ser observado na férmula da pagina anterior, SQE e SQR séo
dados pelas expressdes abaixo:

n;

SQE = Zk:n(f —§)Z sorR=%"3 (v, %

=1 =l 139
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Comparagdes multiplas
posteriores a ANOVA:
O teste de Tukey

Supondo que o valor da estatistica F € significativo (o), podemos querer
saber entre que grupos (amostras) é que existem diferengas. Isto porque,
basta duas de entre as k amostras serem diferentes estatisticamente
(embora todas as outras iguais) para rejeitarmos H,, isto &, para o valor de
F calculado ser significativo. O teste mais conhecido para verificar estas
diferencas é o de TUKEY:

Consideremos que, para k grupos, ocorrem k (k -1)/2 combinagdes de
pares de grupos. Por exemplo, para 3 grupos (A, B e C) temos 3(3-1)/2=3
pares de grupos, nomeadamente, A-B, A-C e B-C. O procedimento do

teste de Tukey é representado na tabela abaixo: a0

Comparagio Diferengas SE q q (ank) Decisio do
teste
Avs.B X,,=%,-7, SE ., =JOMR [n, Gus =X 5! SE, 4 Tabela (q) Rejeito Hy se g>q
Avs.C X,c=%,-%, SE o =JOMR[n, Goe=X,o/SE,, Tabela (q)  Rejeito Hy se g>q
Bvs.C X,o =%, T SE, o = JOMR]n, Gy =Xyo!SEy, Tabela (q)  Rejeito Hy se g>qq

Analise Avangada de Dados -
Comparagdes multiplas
posteriores a ANOVA:
O teste de Tukey

No quadro anterior, n, g € 0 numero de observagdes comuns aos grupos A
e B. No caso deste numero ser diferente, utiliza-se uma ponderacgéo [ver
Zar (1984)]. QMR é o valor do quadrado médio dos residuos (variagdo
dentro dos grupos) da ANOVA. Considerando 3 grupos (A, B, C) os
resultados possiveis seriam os seguintes:

Ha # U # U Todos os grupos diferentes

Ha = U # Ko Grupos A e B sem # entre si mas # de C
Ha # U = o Grupos B e C sem # entre si mas # de A
Ua = Uc # U Grupos A e C sem # entre si mas # de B
Ua = Uc = U Todos os grupos sem # significativas

Em SPSS, os resultados do teste de Tukey sdo apresentados numa tabela
relacionando cada par de grupos, tal como sera analisado posteriormente. 141




Anglise Avangada de Dados -

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Pressupostos da ANOVA

Tal como para o teste t para duas amostras, temos que assumir que as
observagdes de cada amostra se distribuem normalmente, e que possuem
variancias iguais (homoescedasticidade). Se ocorrerem desvios muito
grandes a estes pressupostos, podemos transformar os dados, ou utilizar
testes n&o-paramétricos, que, como ja vimos anteriormente, ndo
dependem deste tipo de pressupostos.
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Andlise Avangada de Dados -

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Procedimentos em SPSS

1. Introducéo dos dados:

Tal como para testes de comparagdo entre duas amostras
independentes, uma variavel contém os valores das amostras (grupos) e
aoutra a indicagado 1...k correspondente aos k grupos.

2: Testes a Normalidade das observacdes em cada grupo

Analyze
Descriptive Statistics
Explore
Dependent list  (varidvel com os valores)
Factor list  (variavel com a indicagao dos grupos)
Plots Normality plots with tests Continue OK
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Analise Avangada de Dados -

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Procedimentos em SPSS

3. Anova a 1 factor e teste de Tukey de comparacdes posteriores
(Post-Hoc):

Analyze
Compare Means
One-Way Anova
Dependent list  (varidavel com os valores)
Factor list  (variavel com a indicagdo dos grupos)
Post-Hoc
Equal variances assumed  Tukey
Significance level  (valor de alfa)  Continue
Options
Homogeneity of variance
Means plot

Continue OK
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Andlise Avangada de Dados

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS Em SPSS:

1. Dados: dados grupos
1 1.53 1
Grupo | Grupo Il Grupo Il |:> 2 1.61 1
1.53 3.15 8.18 3 3.75 1
1.61 3.96 5.64 4 289 1
3.75 3.59 7.36 5 3.18 2
2.89 1.89 8.82 g 3.96 2
4.32 7 359 2
8 1.89 2
9 432 2
10 8.18 3
11 5.64 3
12 7.36 3
13 .82 3

Analise Avangada de Dados

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS

2. Testes a Normalidade : sub-menu Explore

«

=
E Enste
Eactor Last. ﬂ
g')grup-:ls— Cancel
E Help

Label Cases by:
Displey

i Bath © Statistics & Plogs teist | Fiots... ] Options.
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ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS

2. Testes a Normalidade: sub-menu Explore / Plots

Explore: Plots x|
—Boxplo Descripti
 Factor levels together ™ Stem-and-leaf
Cancel
 Dependents together I~ Histogram _I

Help

& Rone:

V¥ Normality plots with tests
—Spread ve. Level with Levene Test
@ TNong
 Power estimation

" Transformed Paower: |Natural log | -

© Untransformed
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Andlise Avangada de Dados

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS

2. Testes a Normalidade: Resultados

Tests of Mormality

Kalmaogaroy- Smimey” Shapiro-Wilk
GRUPOS | Statistic ar Sia Stabstic dt
DADOE 1 pEY] 4 £80 4
2 203 5 200" 927 5
3 20 4 a3 4

" This is & lower b
a Lilliafors Sigrinc

ignificance

Relembrando quais sao as hipéteses...
Decidimos que HA NORMALIDADE em todos os grupos

(regra univ. de decisao estatistica em SPSS...)
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ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS
3. ANOVA a 1 factor e teste de Tukey: sub-menu One-way ANOVA

: Oni-Wery ANOVA =
D jst R
@ dados
Paste
Fizset
Cancel
[Cactor: Help |
[II > arupns
r;ummm...| PostHoc... Opaons... |
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Analise Avangada de Dados -

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS

3. ANOVA a 1 factor e teste de Tukey:
sub-menu One-way ANOVA / Post Hoc

Ona-Way ANOVA: Post Hoc Multiple Comparisons x
Equnl Variances Assumed
I LsD T She ™ Waller-Duncan
™ Bontesron: ¥ [Tukey 1or I
I Sidak I Tukey'st I~ Dunngh
™ Sghetle ™ Duncan traney [ gt ,I
I BEGWF I™ Hochiberg's GT2
I ReE-GWQ ™ Ciabnel (3 f < Cont Ll

Equal Vanances Not Assumed
I Tomhone's T2 [ DunnettsT1 I GpmesHawsll [ Dynast's C

Signfeance level [ 05

Canlinue Cancel Help
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Andlise Avangada de Dados -

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS

3. ANOVA a 1 factor e teste de Tukey:
sub-menus One-way ANOVA / Options

One-Weay ANOVA: Oplions Xl
I~ Descriping
™ Ewed and random effects ﬂ
 Homaogeneity of variance tast Help
I Browr-Forsythe
™ Welch
 Means plat
Mizsing Values

 Exclud cases gnalysis by analysis

1 Extlude casns listwise
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Analise Avangada de Dados -

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS

3. ANOVA a 1 factor e teste de Tukey - RESULTADOS:
Homogeneidade de varidncias e quadro da ANOVA

Test of Homogenasity of Variances

DADOS
| Lavens | |
Statistic a1 df2 Sig
[ 243 | 3 10 |
ANOVA
DADOS
Sum of
Squares df Mean Square F Sig
Between Groups 58890 2 29 445 23.264 000
Within Groups 12 657 10 1.266
Total 71548 12
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ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS

3. ANOVA a 1 factor e teste de Tukey - RESULTADOS:
Quadro de Tukey

Multiple Comparisons

Depandent Varable DADOS

Tk 5]
Meaan
Difterance | 95% Corihdence Intarval

{I) GRUPDS _ [J) GRUPQS (] Sig Lawer B Upper Bound
1 2 457 11318

3 00 ]
2 1 =7

3 o0l
3 1 Q00

2 41180 75468 001

". The mean difference is significan & the 05 leves
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Anglise Avangada de Dados -

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS

3. ANOVA a 1 factor

e teste de Tukey —
RESULTADOS: 4

Quadro de média
dos grupos
(means plot)

Mean of DADOS

GRUPOS
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Andlise Avangada de Dados -

ANALISE DE VARIANCIA
(ANOVA - Analysis Of Variance)

Exemplo em SPSS
3. ANOVA a 1 factor e teste de Tukey
CONCLUSOES:

1. Ha homogeneidade (o = 0.05) entre as variancias dos gupos
(quadro homogeneity of variances - Sig. = 0.718);

2. Ha diferencas significativas (a = 0.05) entre grupos (quadro
da ANOVA - Sig. < 0.000);

3. Os grupos 1 e 2 ndo diferem entre si (o = 0.05) mas diferem do
grupo 3 (quadro de Tukey);

4. O grupo 3 difere por excesso (valores maiores)
comparativamente aos grupos 1 e 2 (means plot).
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Analise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
Quais os passos a seguir?

Como ja foi referido, um dos pressupostos na aplicagéo de testes
paramétricos tais como a ANOVA, é que as observagdes se
distribuam segundo uma lei Normal.

Quando a Andlise de Variancia é inviabilizada pela quebra deste
pressuposto temos duas alternativas:

1. Proceder a transformagdes nos dados com o objectivo de
atingir a Normalidade;

2. Proceder a uma Andlise de Variancia Nao-Paramétrica:
teste de Kruskal-Wallis.
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Anglise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
Transformagéao

Exemplo em SPSS: dados
Grupo1l  Grupo2  Grupo3

9.58 5.26 1.08
Consideremos o conjunto de 9.97 7.46 1.88
dados ao lado, referente a uma 710 6.30 9.78

experiéncia com 3 diferentes

niveis de um dado factor. 15.96 7.54 45.00

7.46 12.43 7.10
Analisemos se os individuos se 7.61 4.53 9.97
distribuem Normalmente em cada 10.70 7.24 23.40
grupo (o = 0.05). 7.69 3.63 6.62

8.08 10.38 1.30

7.32 12.68

6.23 9.78

5.37
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Andlise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
Transformagéo

Exemplo em SPSS: Normalidade?

Tests of Normality
[ Kolmogorov-Srairnoy Shapiro-Wilk |
GRUPOS | Statistic df Sig Statistic df Sig
DADOS 239 12 [ 057 828 12
187 M 200 944 " 563
329 9 | 006 754 9

Podemos observar que nao se verifica a Normalidade nos grupos 1
e 3, embora se verifique no grupo 2 (o = 0.05).
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Dados NAO NORMAIS:
Transformagéo

Exemplo em SPSS: transformagédo — Ln (dados)

Transformemos entéo os dados: uma das transformacgdes que mais
se utiliza com vista a obter a Normalidade é a logaritmizacdo em
base natural.

Transform
Compute
Target variable (nome da nova var. logaritmizada)
Numeric expression : LN(nome da var. original)
OK

Fagamos novamente o teste de Shapiro-Wilk a Normalidade, agora
dos dados logaritmizados:
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Anglise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
Transformacgéao

Exemplo em SPSS: Normalidade dos dados transformados?

Tests of Mormality

Falmogaroy-Smimey Shapiro-Wille
GRUPOS | Slabshc di g Slabshc dl g
LW DADOS 196 12 200 G20 12 352
2 120 1 200 958 1 148
b 188 4 200 837 a 555

Pode verificar-se que a transformagéo (logaritmizagéo) conferiu
Normalidade a distribuicdo das observagdes, uma vez que ndo se
rejeita H, para nenhum dos grupos, considerando a=0.05. Havendo
Normalidade, podemos proceder a Andlise de Variancia que nos
propusemos.
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Andlise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
Transformagéo

Adverténcias sobre a transformagao de dados

1. A logaritmizacdo ndo € o Unico processo de transformacgdo que se
pode experimentar visando atingir a Normalidade. Na realidade, a
escolha do tipo de transformagao a efectuar depende fortemente do
tipo de dados que se possui e dos objectivos da analise (Zar, 1984).

2. Apo6s a transformagao dos dados, todos os parametros estimados tém
de sofrer a transformagéo contraria a efectuada de forma a ser
possivel compara-los nas unidades originais.

3. Nem sempre a transformagao resolve o problema. Em muitos casos a
ndo-normalidade mantém-se e a solugdo passa pela utilizagdo de
testes ndo-paramétricos.
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Analise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
ANOVA Nao-Paramétrica

O teste de Kruskal-Wallis (k > 2 amostras independentes)

Se um determinado conjunto de dados consiste em mais que duas
amostras independentes (grupos) sobre um dado factor, o teste nao-
paramétrico de Kruskal-Wallis (K-W) pode ser aplicado para testar as
diferengas entre as médias dos k grupos. O teste de K-W pode ser
aplicado em todas as situagbes em que € possivel utilizar a ANOVA
paramétrica a 1 factor, e também em situagbes em que a ANOVA
paramétrica ndo € aplicavel tais como quando as k amostras sao
provenientes de populagdes nao-Normais, ou com variancias nao
homogéneas (heteroescedasticidade). O teste de K-W pode ser
considerado uma extenséo do teste de Mann-Whitney (M-W, ja referido)
para k > 2 amostras. Para k = 2 amostras, o teste de M-W é o indicado.
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Andlise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
ANOVA Nao-Paramétrica

O teste de Kruskal-Wallis (k > 2 amostras independentes)

O teste de K-W pode ser descrito nas seguintes etapas:

1. Atribuigdo das ordens das observagdes em cada grupo, relativamente
ao total das n observagoes.

2. Célculo da estatistica H (férmula abaixo) na qual R; consiste na soma
das ordens do grupo i, n = numero total de observacdes e n; = numero de
observacgdes do grupo i.

3. Decisdo do teste: Para pequenas amostras (~n < 15) em que k < 5 os
valores criticos do teste sdo dados por uma tabela prépria. Para
amostras maiores e/ou k > 5, H pode ser considerada aproximada por
um 2 com k - 1 graus de liberdade.

k 2
Em SPSS utiliza-se a regra H 12 ZR’ -3(n+1)
generalizada de decisdo* ”(” + 1) =
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Dados NAO NORMAIS:
ANOVA Nao-Paramétrica

O teste de Kruskal-Wallis : procedimento em SPSS

Introducdo  Tal como para a comparagdo paramétrica entre k amostras

dos dados  independentes (ANOVA) uma varidvel contém os valores das
amostras (grupos) e a outra a indicagdo 1...k correspondente
aos k grupos.

Estatistica de  Analyze

K-W Nonparametric Tests
e respectiva k independent samples
significancia test variable list  (varidvel com os valores)

grouping variable  (var. com a indicagéo dos grupos)
definerange 1 k
testtype  Kruskal-Wallis H

1

>
b

Analise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
ANOVA Nao-Paramétrica

Test Variable List
W dadas

O teste de Kruskal-

Wallis :
procedimento em P — —
SPSS - MENUS ot
Tost Type
F EreskabWalies H I hedian

I Jonckheers Temsta

Several Independent Samples: Defi

Range for Grouping Yariable

Minimum: 1 ancel
Mairmurm El Help

LN o
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Anglise Avangada de Dados -

Dados NAO NORMAIS:
ANOVA Nao-Paramétrica

O teste de Kruskal-Wallis :

Resultados, utilizando o ( ) M Mean Rarik
conjunto de dados atras DADOS 1 12 17.56
referido no tema

transformagédo de dados.

Neste caso n&o se rejeita H,
visto que a significancia do
teste (0.784) é superior a o Test Statistics*?
(e.g., 0.05). DADDS
Chi-Square 487
Assim, nao ha diferencas df 2

Asymp. Sig 72
entre os grupos. — -
& Kruskal Wallis Test

b. Grouping Vanable: GRUPDS
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Andlise Avangada de Dados -

Comparagao N-P com
k > 2 amostras emparelhadas: o teste de Friedman

Introdugéo

Vimos anteriormente como, através do teste ndo-paramétrico de Wilcoxon,
se podem comparar duas amostras emparelhadas. O teste de Friedman
consiste numa generalizagdo do teste de Wilcoxon para k > 2 amostras
emparelhadas. Mais, tal como o teste de Kruskal-Wallis € uma alternativa
ndo-paramétrica a ANOVA a 1 factor, o teste de Friedman consiste numa
alternativa ndo-paramétrica para a ANOVA a 2 factores.

Deste modo, temos dois factores na experiéncia; um factor a que consiste
na variavel de teste, e um factor b que define o emparelhamento das
amostras, ou seja, os individuos, grupos ou blocos. Consideremos o
exemplo da tabela abaixo, no qual se consideram as classificagdes finais
de 3 estudantes seleccionados aleatoriamente (b = 3), a 3 disciplinas
diferentes (a = 3). Pretende-se saber se o desempenho da populagdo de
alunos da qual esta amostra foi extraida é igual em todas as disciplinas
(H,), ou se ¢é diferente, pelo menos, em uma delas (H,).
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Comparagao N-P com
k > 2 amostras emparelhadas: o teste de Friedman

Introdugéo
Disciplina
Estudante |. Aplicada 2 Inglés Economia
A 18 8 12
B 12 10 15
C 15 14 13

Note-se que as classificacdes obtidas as disciplinas (variaveis - factor
a), estdo emparelhadas pelo factor b (estudante), por exemplo, as
classificagbes “18”, “8” e “12” estéo relacionadas (emparelhadas) entre
si uma vez que foram obtidas pelo mesmo estudante.
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Andlise Avancada de Dados 1+
Comparagao N-P com
k > 2 amostras emparelhadas: o teste de Friedman

Introdugéo
O teste de Friedman pode ser descrito nas seguintes etapas:
1. Atribuicdo das ordens (crescentes) das observagées em cada bloco, ou

seja, em cada linha da tabela, relativamente ao total das a observacdes
nesse bloco (tabela de ordens das observagoes).

Tabela de ordens das observagées

Disciplina
Estudante |. Aplicada 2 Inglés Economia
A 3 1 2
B 2 1 3
C 3 2 1
Ri 8 4 6
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Comparagao N-P com
k > 2 amostras emparelhadas: o teste de Friedman

Introdugéo

2. Célculo da estatistica de Friedman 3,2 (féormula abaixo) na qual R,
consiste na soma das ordens do nivel i da variavel de teste, a = niUmero
de niveis da variavel de teste e b = nimero de individuos.

2 12 2
=2 SR 3p(as1
z ba(a+1)§ ?~3b(a+1)

3. Decisdo do teste: Para pequenas amostras (a < 5 e b < 8) os valores
criticos do teste sdo dados por uma tabela prépria de Friedman. Para
amostras maiores a estatistica de Friedman pode ser considerada
aproximada por um %2 com (a - 1) graus de liberdade. Rejeita-se H, se o
valor calculado da estatistica de Friedman superar o tabelado (a).

EM SPSS, UTILIZA-SE A REGRA UNIVERSAL DE DECISAO*
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Comparagao N-P com
k > 2 amostras emparelhadas: o teste de Friedman

Procedimento em SPSS

Introducdo  Tal como para a comparagdo nao-paramétrica entre 2 amostras
dos dados  emparelhadas (teste de Wilcoxon) cada amostra é introduzida
numa variavel separada.

Estatisticade  Analyze

Friedman Nonparametric Tests
e respectiva k related samples
significancia test variables  vars. correspondentes as amostras

testtype Friedman

OK
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Anglise Avangada de Dados -

Comparagao N-P com
k > 2 amostras emparelhadas: o teste de Friedman

Exemplo em SPSS:

Menu “Analyze \ Nonparametric tests \ k related samples”

: Tasts for Several Related Samplas I |
TestVariables: I:DK
. Easte
Fiezet
] —
Cancel

[

Tosi Typo
F Friedman I Kendel'sV I Cochran's O
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Comparagao N-P com
k > 2 amostras emparelhadas: o teste de Friedman

Exemplo em SPSS:

RESULTADOS Ranks
Mean Rank

Neste caso ndo se rejeita H, AAD 267
visto que a significancia do teste INGLES 133
(Asymp. Sig. = 0.264) é superior ECORNOMIA 2.00
aa(e.g., 0.05).
Assim, conclui-se (o = 0.05) que
ndo ha diferengas entre os Test Statistics?
grupos.

N 3
Nota: NESTE EXEMPLO, a pequena dimenszo da Chi-Square 2687
amostra (n = 3) confere elevado grau de incerteza na
rejeigéo de H,. Por este motivo, apesar de visualmente df 2
reataments supaiores, sciSieaments ko 5o pod Asymp. Sig. 264

fazer esta afirmagao (= no se rejeita H,)

a. Friedman Test
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Testes baseados na
Distribui¢dao Binomial

0. Breve referéncia a distribuigcdo Binomial

A distribuicdo Binomial descreve a probabilidade de se obter
exactamente k sucessos, com probabilidade de sucesso p, e
de insucesso (1-p), numa série de eventos independentes n.

Vejamos o exemplo seguinte, no qual seis moedas sdo
atiradas ao ar, uma delas ndo viciada, ou seja, com
probabilidade de sucesso p (cara) = probabilidade de
insucesso q=(1-p) (coroa) = 0.5. As restantes moedas sdo

viciadas de 5 modos diferentes...
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Testes baseados na
Distribuigdao Binomial

2 w100, p -85 - 108 e p - 0
=00, = BT% =100, j - 45 =00, = 050
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Testes baseados na
Distribui¢dao Binomial

I. O teste Binomial

Assim, se os dados consistem de n eventos independentes,
cada resultado serd ou “classe 1” ou “classe 2", mas nunca
ambos. O nuimero de observagdes nas classe 1 e 2 serdo
“O1” e “02”, respectivamente.

Neste ponto, cabe relembrar que os dados poderdo ser
agrupados ou n3o, sendo que, no primeiro caso havera que
efectuar uma ponderacgéo prévia (weight cases) a todas as
andlises a efectuar.

Vejamos o exemplo seguinte:
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Testes baseados na
Distribuigao Binomial

I. O teste Binomial: A0 SIpE O
exemplo 2 Sem
3 Sem

Os dados ao lado correspondem a 3 Tom
uma amostra de n=16 individuos 5 Sem
adultos: B Sem
“Classe 1” = 0 = “s/ curso superior” 7 Sem
“Classe 2" = 1 = “c/ curso superior”. 5 Semn
Questéo: 8 Com
10 Sem

A um nivel de sig. de 0.01 sera 0.4 T Com
a proporgdo de individuos sem 3 Sem
curso superior? B Sem
14 Sem

Hy: p=04 75 Com
Hi:p#04 G Sorn

(teste bilateral)
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Testes baseados na
Distribuicao Binomial

. O teste Binomial:
exemplo — procedimento em SPSS: (1)

il Untitiesd
Eio Edl Yo [alo Draruhom | Anskon Geaghs Uslies Widow Helb

Lo T = o |

|1 var] v

Hura.
15ample 5.

amgle:
. Invdependent S amples.
2 Fiekated Samples...

¥, Fietsied § amples,
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Testes baseados na
Distribuigao Binomial
. O teste Binomial:
exemplo — procedimento em SPSS: (2)

! Binomial Test

Test Variabls List K

E Resst

Cancel

Help

- Define Dichotomy
' Get from data

" Cut point

Test Prapotia

T paep]

Dptions...

I’

Proporgéo a testar (“classe 1) 179
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Testes baseados na
Distribuigao Binomial

l. O teste Binomial:
exemplo — procedimento em SPSS: Resultado

Binomial Test

Obzerved Exact Sig
Category N Prop. Test Prop {1-{aTed)
curso_sup  Group 1 SEm curso 12 5 Kl 00a
Group 2 | com curso 4 25 */
Total 16 1.0

/

Uma vez que a sig. € menor que o (0.01), rejeita-se H,,
ou seja, a proporgao de individuos sem curso superior &
diferente de 0.4. Pela tabela verifica-se que esta
diferenca é por excesso (porqué?...)
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Regresséo Linear
Introdugéo

Como vimos anteriormente, um dos primeiros passos no estudo da relagéo entre
duas varidveis métricas é elaborar uma nuvem de pontos, isto €, um grafico que
traduza a variagdo da variavel dependente (Y) em funcédo da variagdo da variavel
independente (X). Consideremos a nuvem de pontos representada na Figura abaixo
que sugere existir uma tendéncia linear positiva. Se os coeficientes de correlagdo
guantificam a relagdo, a Andlise de Regressdo é utilizada para modelar essa
relagdo, isto é, construir uma equagéo que traduza a variagdo de y dado x.

120

100 .

Variavel Y

Variavel X
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Regressao Linear
Introdugéo

Ao modelo atras referido chama-se recta de regressdo, representada na Figura
abaixo. O critério de ajuste da recta de regressdo consiste na minimizacdo dos
guadrados dos desvios da recta relativamente aos pontos observados. Por outras
palavras, pretende-se obter a recta que torne minimos os quadrados das distancias
verticais dos pontos observados a recta ajustada - erros (ver Figura abaixo). Na
Regresséao é testada, entre outros parametros, a significancia do modelo estimado, e
a qualidade do ajuste, dada pelo coeficiente de determinagéo - R2.

Recta de regressa .
™1 linear simples \ t i
3 *
g - y=16.1+152x
T R2=0.602
I * Sig. = 0.043
e 182
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Regressao Linear
Introdugéo

Na Figura abaixo é representado um exemplo de um modelo cuja qualidade do ajuste
€ menor relativamente ao anterior, ou seja, os desvios verticais sdo maiores no
modelo da Figura anterior. O modelo de Regresséo linear simples (uma variavel
independente) possui dois parametros que definem a recta de regressao; a ordenada
na origem (B, ou a) e o declive da recta (B ; , b ou m). Utilizando a nomenclatura B, e
B4, @ equagao da recta de regresséo de y dado x é dada por:

y=Bo+Bi"x

' NOTA:
104 + A Regressao é
uma técnica
* paramétrica
- que exige
normalidade
sy . dos erros,
entre outros
1y . pressupostos
(Snedecor &
¥ T T H T T - 3 Cochran,
' 1989).
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No calculo dos parametros da regresséo sao utilizadas as seguintes férmulas:

ﬂlzsxy_z(xi_f)(yi_y) ﬁo:y_ﬂ]f

CRRND P

Para testar a significancia da regresséo procede-se a uma andlise de variancia (*):

Fonte de Soma de gls Quadrados F

variagao quadrados (SQ) médios
1 " SQ regressdo

= A -\ SQ regressao
Regresséo Z (yl — )/) 1 Saregressdo gls regressdo
gls regressao —_—
i=l SQ erro
< A2 SQ erro gls erro
Emo S-3) a2 e

gls erro

Total Z(yl - )7)2 n-1

i=l

A estatistica calculada F distribui-se, sob Hy, como um F, 1 ).

Andlise Avangada de Dados -

Regressao Linear
Introdugéo

O coeficiente de determinagdo (R?) ¢ dado pela express&o abaixo. Note-se que, no caso da
regressao linear simples, R? é o quadrado do coeficiente de correlago linear de Pearson entre

as duas variaveis.
A =\2
SQ regressdo Z (yz - y)

R2= =

SQ total Z (yl — y)z

R? varia entre 0 e 1 (ajuste perfeito, isto ¢, a recta ¢ ajustada sobre todos os pontos
observados.

Procedimentos em SPSS

Analyze
Regression
Linear
Dependent  variavel dependente
Independent(s) variavel independente
Statistics ~ estimates model fit  Continue
Options  include constant in equation  Continue
OK
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Exemplo em SPSS
Dados

Consideremos o exemplo ja trabalhado: amostra de 8 criangas e adolescentes dos
quais se registou a idade e a estatura (cm). Como objectivo, pretendemos criar um
modelo que explique a variagdo da estatura (variavel dependente - Y) em fungdo da
idade (variavel independente — X).

criancas idade estatura
1 1 14 155.00
2 2 5 12000
3 Z " 145.00
4 4 7 123.00
5 5 13 161.00
6 5 12 150.00
7 7 2 91.00
8 8 4 103.00
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Nuvem de pontos

O primeiro passo é sempre analisar a nuvem de pontos. Se a mesma nao sugerir
uma relagdo linear, o modelo de regressao linear nao é, obviamente, adequado.

180
® L]

E 150 . ®
5
@ 120 ¢ °
5
T °
& 90 e

60

1 3 5 7 9 11 13 15

Idade dos individuos em anos
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Menu: Analyze \ Regression \ Linear

= |
[Grdade Depandant
e E & estatra
Paste I
| Biock 1 at1 Bed | Besst I
Cancol |

= [ e |

Method:  |Ensar -

Sglecton Variabl

L] |
III Case Labely:
wis» Sisics. | Pos. | Sove. | gptons |
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Menu: Analyze \ Regression \ Linear \ Statistics

Linear

Regression Coefficients—— ¥ Model fit

v Estimates ™ R sguared change
= Cancel
[~ Descriptives

[~ Confidence intervals
[~ Cowvatiance matrix ™ Partand partial correlstions Help

™ Collinearity diagnostics

—Residuals
[~ Durbin‘Watson
[~ Casewise diagnostics

& Qutliers outside |3— standard deviations

C Allcases
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Menu: Analyze \ Regression \ Linear \ Options

Linear Regression: Options x|

— Stepping Method Criteria

[ e |
& Use probabilty of F o
Entry: IT Femoval ITD—
£ Use Fualue Help
Enty [384 | Removal [271

2 [ncludle constant in equation

—Missing Values
@ Exclude cages listvise
 Exclude cases painwise

" Replace with mean
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Resultados:
Resumo do modelo: Coeficiente de determinagéo

Model Summary
Adjusted Std. Error of
Model R R Square | R Square | the Estimate
1 990 a7g 976 3976

a. Predictors: {Constant), IDADE

O valor do coeficiente de determinagédo (R-Square = 0.979) é muito elevado - perto
do valor maximo possivel: 1. Deste modo existe uma boa qualidade de ajuste do
modelo aos dados observados.
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Resultados: Quadro de ANOVA

ANOVAR
Sum af
ol Squares df Méean Square F Sig
1 Regrassion | 4507 139 1 4507139 285077 0goa
Residual 94 861 & 15810
Total AG02 000 7

a. Pradictors: (Constant), IDADE
b. Dependant Variable: ESTATURA

A regressédo ¢ significativa para um nivel de significancia de, p. ex., 0.05, pois
Sig. < 0.000. Por outras palavras (relembrando...), a probabilidade de se
cometer um erro tipo | (o), ou seja, rejeitar H, quando é verdadeira, € muito
pequena.
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Resultados: Coeficientes

Ja sabendo que a regressao é significativa, quais sdo os parametros do modelo
que permitem definir uma equag&o que traduza a variagao de Y dado X?

Coefficients®

Unstandardized
Coefficients
Model E Std. Ermor t Sig
1 {Constant) 82040 32 25458 Q60
IDADE 5676 336 990 16 8584 000

a. Dependent Variable: ESTATURA

B, =82.04 ; B, = 5.68. Entdo a equagao toma a forma:

Estatura = 82.0 + 5.7 * Idade
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Resultados: Comentarios gerais.

E importante relembrar que a utilizagdo do modelo apenas é correcta no
intervalo de valores de X com o qual foi elaborado: neste caso, 2 a 14 anos.

Com base nesta equagao estimemos a estatura de uma crianga com 8 anos de
idade:

Estatura com 8 anos =82.0 +5.7* 8

Estatura com 8 anos = 127.6 cm

Em SPSS a linguagem syntax permite efectuar estes e outros calculos.
Fagamos de seguida uma breve introdugéao a esta linguagem.
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A linguagem syntax

Todas as acgbes efectuadas por menus em SPSS podem ser
opcionalmente* traduzidas em linguagem syntax no ficheiro output. Por
exemplo, a syntax dum histograma de uma variavel “var1” é:

GRAPH
/HISTOGRAM=varl

Esta e outras “ordens” podem ser dadas / reproduzidas numa janela de
syntax. Também a grande maioria das operagdes matematicas e de
célculo podem ser efectuadas em syntax. Por exemplo, para se
efectuar o calculo anterior que nos da a resposta do modelo a uma
idade de 8 anos:
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Janela de syntax:
exemplo de aplicacdo do modelo linear estimado anteriormente
=ia]x|
Eile Edit iew Analyze Graphs Utlities Run Window Help
5|6|8| B o Blek| & | 2] E L]
matris.
compute y=82.0+5.7*8.
print yv /title="Altura com 8 anos".
end matrix.
|° |SPSS Processor is ready A
196
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Janela de syntax:
O que séo os comandos atras?

matrix.
PROCEDIMENTOS

end matrix.

As expressdes matrix € end matrix
séo, como regra, colocadas ao inicio e
ao fim do procedimento geral a
efectuar.

compute y=FORMULA . “compute y="significa “calcula o valor
de yigual a...”

print y /title”TITULO”.| “print y” € o comando usado para

visualizar / imprimir o valor calculado
no ficheiro de output neste caso com a
opgao de titulo “/title”TITULO””

Uma regra fundamental é colocar um ponto “.” no final de
cada linha (“ordem”) definida.
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Janela de syntax:

Depois de escrito o pequeno programa que pede o célculo de y dado x=8,

faz-se correr o mesmo pelo menu RUN \ ALL. O resultado do nosso
exemplo é:

matrix.
compute y=82.0+5.7*8.

print v /title="Altura com 8 anocs".
end matrix.

Run MATRIX procedure:

Altura com 8 anos
127.6000000

Nota final: A potencialidade e utilidade da linguagem syntax estende-se muito para além deste

pequeno exemplo: o SPSS possui manuais de ajuda através do menu HELP \ SYNTAX
GUIDE \ BASE.
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Enquadramento...

Como nota prévia é de referir que a amostragem consiste numa grande
sub-seccdo da estatistica, bastante bem documentada na literatura.
Este capitulo apresenta apenas uma (muito) breve introdugdo a toda a
problematica da amostragem que, por si sO, mereceria um curso
completo de um ou mais semestres.

Para futuras abordagens, ficam as referéncias:

Cochran, W., 1977. Sampling Techniques, 3. ed., Wiley. 428 pp.
(uma referéncia importante da amostragem)

Malhotra, K. and Birks, D., 2000. Marketing Research, An Applied

Approach. 3%. ed., Finantial Times — Prentice-Hall. 731 pp.
(uma referéncia mais ligeira, aplicada ao marketing)
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Os passos indispensaveis na amostragem

Os conceitos “Populagao”, “amostra” e “inferéncia” ja foram previamente
abordados. As etapas fundamentais num processo de amostragem
consistem na definicdo dos seguintes pontos:

Objectivos do estudo;
Populagéo a amostrar;
Dados a recolher;
Grau de preciséo;
Métodos de medida;
Unidades amostrais;
Selecgdo da amostra.

Noo,rwN -~
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O conceito de aleatoriedade.

A amostragem probabilistica obedece a determinadas propriedades

matematicas* que permitem poder-se desenvolver a posteriori toda
uma teoria de amostragem.

O conceito de aleatério tem a ver com conhecer-se a priori a
probabilidade de ser seleccionada uma certa unidade amostral ou
amostra. No caso mais elementar, quando esta probabilidade é
igual para todas as unidades amostrais / amostras, estamos em
presenca da amostragem aleatdria simples (voltaremos a este
assunto posteriormente).
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‘ ? O que é uma boa amostra ?

i

* Representa o melhor possivel as caracteristicas da Populagéo.

« Formalmente, maximiza a PRECISAO* e
inimiza o ENVIESAMENTO*.
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ENVIESAMENTO (bias)

1. Porque é que existe enviesamento nos exs. abaixo?
2. Sugestdes para melhorar o problema...

> Referendo a populagédo portuguesa sobre autoestrada Braga —
Vigo ou conclusdo da Via do Infante (Algarve); populagdo
inquirida: Distrito do Porto.

> Um governo pretende saber o nimero de desempregados do
pais. Para isso, extrai de uma listagem geral uma amostra de
860 individuos com idades superiores a 12 anos.

> Percentagem da populagdo portuguesa que é catdlica e
praticante: amostra de 240 individuos da Beira Interior.
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PRECISAO / RIGOR*

1. Porque é que existe imprecisdo nos exs. abaixo?
2. Sugestdes para melhorar o problema...

A andlise de uma amostra dos estudantes do ensino superior
algarvio conclui que o tempo médio de deslocagéo a instituicdo
de ensino é de 55 minutos, e que os mesmos demoram
entre 2 minutos e 1h 52’ na deslocagéo.

v
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Métodos de seleccdo da amostra

Os diferentes métodos de selecgdo da(s) amostra(s) estdo associados
ao modo como se trata as caracteristicas da populagdo alvo. Por
exemplo, se a populagao € finita ou nd0*', ou se existe reposicdo*? ou
nao (particularmente importante no caso de populagdes finitas).

Tendo em conta este tipo de condicionantes, referem-se abaixo alguns
tipos de amostragem.

1. Aleatéria simples (a.a.s.)
2. Aleatdria estratificada

3. Por conglomerados

4. Sistematica

Exemplos...
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A a.a. simples

Consiste em seleccionar n individuos (amostra) de entre N (populagéo)
de tal modo que todas as combinagdes possiveis de n possuam a
mesma probabilidade de serem seleccionadas. Na pratica o processo
aleatdrio pode ser simulado de diferentes maneiras, a mais simples das
quais através de uma tabela de numeros aleatérios*. Existem também
algoritmos de geracdo de numeros aleatérios implementados em
muitos programas de computador**.

Ex: a extracgdo do totoloto consiste num processo de a.a.s. sem reposicdo
onde uma amostra n = 6 é seleccionada de uma populagéo finita N = 49 e no
qual o processo aleatério é simulado mecanicamente.

Facamos as contas a probabilidade de ficarmos milionarios:
totoloto vs. lotaria (revisitado)...
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As caracteristicas a observar

Num processo de amostragem decide-se qual ou quais as
caracteristicas a medir / observar nos individuos seleccionados: o peso,
sexo, preferéncia por um dado produto, o nimero da bola no caso do
totoloto, etc. No entanto, de modo geral, o interesse centra-se nas
seguintes quatro caracteristicas da populagao:

1.Média (p.ex., rendimento médio anual das pme’s do Algarve)

2.Total (p.ex., ntimero total de peixes num manancial)

3.Raz3o (p.ex., entre rendimentos liquidos e brutos das familias de uma regi&o)
4. Proporgao (p.ex., proporgao de fumadores masculinos de uma Universidade )
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Amostragem aleatéria simples: os estimadores

No caso da a.a.s., os estimadores amostrais utilizados na inferéncia
destas quatro caracteristicas da populagéo séo:

Média populacional Y Y= ¥ = média amostral
. s "V
Total populacional ¥ Y=Ny=N —,
Razao populacional R % = ’”7:'%
DI
Propor¢do populacional P p=2
n
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O tamanho da amostra: definicdes

Os métodos de determinagéo do tamanho da amostra variam de acordo
com as caracteristicas do processo de amostragem. Analisemos dois
casos simples: adicionemos as seguintes defini¢des as atras referidas:

t desvio da curva Normal (abcissa) correspondente a
confianga probabililistica: p. ex., para um nivel de
confianga de 95%, t = 1.96; para 99%, t = 2.58.

P estimativa da proporgédo de individuos numa classe C (por ex.,
fumadores).
q estimativa da proporgéo de individuos na classe complementar

C’ (p.ex., ndo fumadores): g =1 - p.
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O tamanho da amostra: definigdes - continuagéao

d erro estabelecido a priori.

s estimativa do desvio padréo da populagéo.

ny primeira aproximagéo ao tamanho amostral (formulas abaixo).
n tamanho amostral apds andlise da fraccdo amostral: se a

mesma for superior a 10%, corrigir n, através das férmulas
abaixo (correc¢do para populagdo finita - cpf); se f < 10%,
considera-se n = n,,.
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O tamanho
da amostra: Proporgdes Dados continuos
Férmulas £ prq s’
ny=—73 ny=—7:3
d* d*

1L 1F

Se f (ny/ N) > 0.1 (10%), corrigir com:

ny

S )
N

Caso contrario tomar n = n,
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Estimacé&o do tamanho da amostra - 2 exemplos:
1. Pretende-se estimar n associado a estimativa p = 0.35, sendo P =

proporgéo de individuos fumadores do INUAF, adoptando um erro de
0.05, um nivel de confianga de 95% (t = 1.96), e N = 2000.

. 1.960.35(1-0.35)

350 _
! 0.05°

~ s d = =
=350/ ,sendo | f 2000

0.17

Uma vez que a fracgdo amostral f supera 0.1 procede-se a

correcgdo para pop. finita:
350
" B50-1 @

I+——
2000
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Estimacé&o do tamanho da amostra - 2 exemplos:

2. Qual o tamanho da amostra quando se pretende estimar o
rendimento médio mensal por agregado familiar no concelho de
Loulé? Considere 700 € como estimativa do desvio padrdo da
populagdo, 100 € como o erro admissivel, 99% como nivel de
confianga (t = 2.58) e 20 000 habitantes como a estimativa da
populagdo do concelho.

2 2
= 2.58 7007 7,OO =326| ,sendo |f = 326 =
100~ 20000

Uma vez que a fracgdo amostral fé menor que 0.1, n = n,

N
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Tamanho da amostra:
Notas finais:

1. Em muitas situagdes pretende-se a estimagdo de mais que um
parametro. Por exemplo, um questionario com multiplas perguntas.
Neste caso ha que estimar o tamanho amostral separadamente
para cada um dos parametros mais importantes e seleccionar o
maior destes valores.

2. Existem muitas outras abordagens na estimagdo de n, ndo so
dependentes do tipo de amostragem efectuado mas também
resultantes da incorporagdo de outros parametros na estimagao
como por exemplo o custo da amostragem (ver, para este efeito,
Cochran, 1977).
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