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Objetivo da disciplina

Conhecer metodologias estatisticas
para producao, descricao e analise de
dados em contextos relacionados as
Ciéncias da saude.




Programa estatistico

Ambiente de analise estatistica de
dados: R

Livre - Gratuito e de cédigo aberto
Utilizado como ferramenta didatica
http://www.r-project.org



http://www.r-project.org/

Rcmdr

Pacote Rcmdr
Interface amigavel

Auxilio em
Escolha de variaveis
Escolha de estatisticas
Escolha de graficos

Definicao das caracteristicas de graficos,
tabelas, estatisticas, métodos de analise
avancados, etc




Introducao ao R

Janelas, barras, caixas de dialogo, abrir e gravar
uma base de dados (bd), criar uma bd




Introducao ao R

Janela de edicao de dados
Area de introducdo de dados
Area de definicdo das varidveis

Janela de comandos / sintaxe

Janela de resultados

Resultados - graficos, tabelas,
estatisticas, testes de hipoteses,
métodos de analise avancados, etc

Janela de edicao de graficos e tabelas




Conteudo

Introducao

Estatistica Descritiva

Estatistica Inferencial

Distribuicao t de Student e Teste de Hipoteses
ANOVA - Anadlise de Variancia

Testes Nao Paramétricos

Tabelas de Contingéncia e Teste Qui-quadrado

Quadros de Sintese
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Aspectos historicos

A palavra Estatistica provém do latim status,
que significa estado.

A utilizacao primitiva envolvia compilacoes de
dados e graficos que descreviam aspectos de um
estado ou pais.

Com o desenvolvimento das ciéncias, da Teoria
da Probabilidade e da Informatica, a Estatistica
adquiriu status de Ciéncia com aplicabilidade em
praticamente todas as areas do saber.



Bioestatistica

Fornece métodos para se tomar
decisoes na presenca de incerteza

Estabelece faixas de confianca
para eficacia dos tratamentos

Verifica a influéncia de fatores de
risco no aparecimento de doencas

[Soares e Siqueira, 2002]



Estatistica / Bioestatistica

Estatistica Descritiva
Objetivo: Descrever dados amostrais

Ferramentas: Tabelas, graficos, medidas de posicao,
medidas de tendéncia central, medidas de dispersao

Estatistica Inferencial

Objetivo: Retirar informacao util sobre a populacao
partindo de dados amostrais

Ferramentas: Estimativas pontuais e de intervalo de
parametros populacionais, testes de hipoteses

A ligacao entre as duas se da através da
teoria de probabilidades




Campos ou funcoes da Estatistica

Estatistica Descritiva ” Teoria da ”

Probabilidade

! !

Metodologia para Metodologia para

efetuar sintese do ‘tomada de
fendmeno em decisoes e grau de

estudo confiabilidade nas
decisdes (validade)

! l

Descricao do
fendbmeno em
estudo

Processo de generalizagao
de resultados




Conceltos

Populacao: conjunto de elementos que
apresentam uma ou mais caracteristicas
em comum, cujo comportamento
Interessa analisar (inferir)

Fatores limitantes:
Populacoes infinitas
Custo
Tempo
Processos destrutivos



Conceltos

Amostra: € um subconjunto de os
elementos (sujeitos, medidas,
valores, etc.) extraidos da
populacao em estudo.

Amostragem é um conjunto de
técnicas para se obter amostras.



Conceitos relacionados a populacao e amostra

- Parametro € um valor ou uma medida numérica
que descreve uma caracteristica populacional.
(Sao valores estabelecidos para a populacao)

- Estimativa € um valor ou uma medida que
descreve uma caracteristica de uma amostra
(sao medidas ou valores estabelecidos para
uma amostra)




Um exemplo

Estudo da anemia em criangas com idade entre 5 e 7 anos, numa regiao do
municipio com uma populacdo de 12000 criangas nessa faixa etaria.

Populacao
N=12000 Amostra (n=600)

| — 1

Parametros Caracteristicas

Amostragem aleatoéria

(Caracteristicas) Inferéncia
(margem de erro)

Peso médio, estatura média, Estimativas desses

taxa média de hemoglobina e parametros mediante

ferro, proporgao de criangas avaliacao da amostra
com anemia




Estatistica Descritiva

Tipos de variaveis, medidas de tendéncia
central, medidas de dispersao, graficos e tabelas




Tipos de Variaveis

Quantitativas

Discretas
Continuas

Qualitativas (Categoéricas)
Ordinais
Nominais




Medidas de Tendéncia Central

Moda
Media

Mediana




Quantis

Posicao das observacoes
Quantis

Mediana

Quartis

Percentis




Medidas de Dispersao

Amplitude

Amplitude interquartis
Variancia

Desvio padrao




Tabelas e Graficos

Tabela de frequéncias
Frequéncia absoluta
Frequéncia relativa
Frequéncia cumulativa

Tabelas de contingéncia (2 x 2; | x ¢)
Grafico de setores

Grafico de barras

Histograma

Poligono de frequéncias

Diagrama de dispersao

Box plot (mediana, amplitude inter-quartis)
Error bar (média, IC 95%)




Probabilidade

Ponte entre descritiva e
inferéncia

Qualidade de testes
diagnosticos

Distribuicao Normal




Probabilidade

Qualidade de testes
diagnosticos

Distribuicao Binomial
Distribuicao Normal




Testes diagnosticos

Testes diagnosticos sao baseados em observacoes,
guestionarios ou exames de laboratorio que sao utilizados
para classificar individuos em categorias

Ex: taxa de glicose no sangue para diagnéstico de
diabetes

Os testes podem ser imperfeitos e resultar em
classificacoes incorretas.

Antes de ser adotado deve ser avaliado para verificar a
capacidade de acerto.

A avaliacao é feita aplicando-se o teste a dois grupos de
pessoas: um grupo doente o outro nao doente.

O diagnodstico é feito por um teste chamado padrao ouro.



Organizacao dos
resultados

Screening Test Result

True status  Positive  Negative  Total

Diseased a b a—+b
Not diseased C d c+d
Total a -+ c b+ d N




Sensibilidade e
Especificidade

probabilidade do teste ser
positivo sabendo-se que o paciente é doente
=> capacidade de do teste num
paciente

probabilidade do teste ser
negativo sabendo-se que o paciente nao é
doente => capacidade de do
teste num paciente



Organizacao dos
resultados

Screening Test Result
True status  Positive  Negative  Total
Diseased a b a+b
Not diseased % d c+d

Total a-+c h+d N

{1 .-jI

sensitivity = specificity =

a+b ¢+




VPP e VPN

Os indices acima sao bons sintetizadores das
qualidades gerais de um teste mas:

Valor preditivo positivo: probabilidade de uma

pessoa ter a doenca sabendo-se que tem teste
positivo

Valor preditivo negativo: probabilidade de uma

pessoa nao ter a doenca sabendo-se que tem teste
negativo



Organizacao dos
resultados

Screening Test Result
True status  Positive  Negative  Total

Diseased a b a-+b
Not diseased ¢ :"f ¢+ d
Total a-+c b+ N

. . . I’j _ PR
sensitivity = specificity

a—+ b

positive predictive value =




Acuracia

Valores preditivos variam de acordo com a
prevaléncia da doenca na populacao

Sensibilidade e especificidade nao variam com
a prevaléncia da doenca pois consideram
doentes e nao doentes separadamente

Para um teste baseado em uma medida
continua, a escolha do ponto de corte é
iImportante pois altera a sensibilidade e a
especificidade do teste



Example 1.1: Enzyme tests and myocardial infarction (MI): use of creatinine kinase (CK)
assay in a coronary care unit. The data obtaimed were as follows:

CK activity non-M]
0-49

32 CK
50-99 < 50 (-ve) =50 (+ve) Total
100-149 VT T T T
150399 M l_l. lr
400+ Non-MI 02 17 19
Total 3¢ 62

06
Total no. patients

sensitivity 45/47 = 0.96 Qspecificity 32/49 = 0.65



Exemplo (cont.)

Positive  Negative
Possible predictive predictive
cutoff  Sensitivity (%) Specificity (%) value (%) value (%)

50 65 73 94
100 37 36 85 38
150 l 96 95 30

e

400 45 100 100 65




Curva ROC

(Receiver Operating Caracteristic)

Nao havendo

preferéncia por um
teste mais sensivel
ou mais especifico

Escolhe-se o ponto
de corte no canto

extremo esquerdo
no topo do grafico

40 60

100-Specificity (%)



Distribuicao Binomial

Caracteristicas
Equacao
Dependentedenep
Probabilidades

Utilidade

Surge naturalmente
Pratico e funcional




Distribuicao Normal

Diversas variaveis tais como, altura,
peso, niveis de colesterol, pressao
sistdlica e diastdlica, seguem a
distibuicao normal

Caracteristicas
Dois parametros: u e o
u=media o=desvio-padrao
Possibilita calcular probabilidades
Possibilita obter valores de referéncia




Proportion

(c): n=1000 (d): limit




Estatistica Inferencial

Estimacao, Intervalos de Confianca,
Testes de hipoteses




Estatistica Inferencial

Populacoes e Amostras

Parametros e Valores Estatisticos
(estatisticas)

Estimativas: Pontuais e Intervalares
Testes de Hipoteses




Teoria Elementar da
Amostragem

Teoria da amostragem

Retira informacao sobre a populacao a partir de
amostras

Estimativas pontuais e intervalares
Testes de Hipoteses

NUumeros e amostras aleatorias

As conclusoes da teoria de amostragem e da
inferéncia estatistica serao validas se as amostras
forem representativas da populacao

Um método para obter amostras representativas é
a amostragem aleatdria simples




Teorema Central do Limite

Valores estatisticos amostrais

Valores estatisticos obtidos de amostras sao eles
proprios variaveis

Assim, podem ser definidas distribuicoes
relativas a valores estatisticos amostrais

Teorema central do limite

As médias de amostras de tamanho n retiradas
de uma populacao normal tém sempre uma
distribuicao normal

As médias de amostras de tamanho n retiradas
de uma populacao nao normal tém uma
distribuicao que tende para a normal a
medida que n aumenta (geralmente, a partir
de n=30 é ja uma boa aproximacao da normal)




Exemplo: TCL

Mormal Distribution: p=5,6=2 Histograma de 1000 médias de amostras de tamanho 50

Amostras_Normal$mean




Teorema Central do Limite
(cont.)

A distribuicao das médias amostrais tende
para uma distribuicao normal de média p
(igual @ média da populacao) e desvio
padrao (o/vn) (desvio padrao da populacao
sobre a raiz quadrada do tamanho das
amostras)

Erro Padrao

Erro Padrao ¢é o desvio padrao da distribuicao das
estatisticas amostrais

Assim, (ag/vn) é o Erro Padrao da Média uma vez que
€ o0 desvio padrao da distribuicao das médias amostrais




Teoria da Estimacao
Parametrica

Estimacao Parameétrica

Um dos problemas da estatistica
inferencial é a estimacao de parametros
populacionais, também designada por
Estimacao Paramétrica, partindo dos
dados limitados relativos as estatisticas
amostrais

Estimacao
Pontual
Intervalar




Teoria da Estimacao
Parametrica

ntervalos de Confianca para parametros
populacionais

ntervalos de Confianca (IC) para a Média
Média da amostra = z (o/v n)

Zz € um valor da distribuicao normal padrao
No caso do IC95% =) z = 1,96
No caso do IC 99% ==y z = 2,58




Intervalos de Confianca para a
Média

Interpretacao

O intervalou £ 1,96 (o/vn) contém 95% das possiveis
meédias amostrais, entao, ha uma probabilidade de 95% da
meédia da nossa amostra estar dentro deste intervalo

Assim sendo, pode-se afirmar analogamente que 95% dos
intervalos definidos por Média amostral = 1,96 (o/vn)
cobrem a média da populacao (u)

O intervalo Média amostral = 1,96 (o/vn) é chamado de
Intervalo de Confianca a 95% para a Média




Distribuicao t de Student
e Teste de Hipoteses

Distribuicao t de Student, Teste de
Hipoteses, Teste t para uma
media, teste t para a diferenca
entre duas médias e teste t para
dados pareados




Distribuicao t de Student

Tendo em conta o Teorema Central do
Limite, definiu-se o Intervalo de
Confianca (IC) para a Média como:

Média amostral = z (o/vh)

Para calcular este IC seria necessario
conhecer o desvio padrao da populacao
(o) gue geralmente é desconhecido




Distribuicao t de Student

Para resolver este problema Gossett
(1908), com o pseudonimo de Student,
propbée uma distribuicao que utiliza o
desvio padrao da amostra (s) em vez do
desvio padrao da populacao (o)

t = (Média da amostra - p) /

Se (aS/\/Qf?ével em estudo na populacao tem
uma distribuicao normal, entao a
estatistica t seqgue uma distribuicao t de
Student com n-1 graus de liberdade




Distribuicao t de Student

A distribuicao t € semelhante a
distribuicao normal, mas com uma maior
dispersao em torno dos valores centrais

Esta distribuicao tem uma forma
diferente em funcao do tamanho da
amostra, isto €, varia com o0s graus de
liberdade

A medida que o tamanho da amostra
aumenta a distribuicao t tende para a
distribuicao normal




Distribuicao t de Student

Assim, se nao conhecermos o desvio
padrao da populacao o Intervalo de
Confianca de 95% para a Média
podera ser calculado do seguinte modo:

IC 95% = Média da amostra + t(n-1) (s/v n)



Distribuicao t de Student

Intervalo de Confianca a 95%

ra a Média:

Erro
Padrao

IC 95% = Média da amostra

liberdade

Valor apropriado da dismo t com (n-1) graus de

Exemplo:

Estatistica descritiva (n=462)

Erro
Estatistica Padrao

Peso da crianga ao Média 3263,23
nascer Intervalo de confianga  Limite inferior 3212,62

a 95% para a média imi i
0 Limite superior 3313,83

IC 95% = 3263,23 + 1(462-1) (25,752)

IC 95% = 3263,23 + 1,965 (25,752) = [3212,62; 3313,83]




Testes de Hipoteses

Utilizando a mesma estrutura tedrica que nos permite
calcular Intervalos de Confianca podemos testar hipoteses
sobre um parametro populacional

Ex:

Queremos testar a hipdétese de que a altura média de uma certa
populacao é de 160 cm. Numa amostra aleatéria de 25 pessoas
observou-se uma altura média de 170 cm com desvio padrao amostral
de 10 cm.

Utilizando a distribuicao t poderiamos calcular a probabilidade de
encontrar uma amostra com média maior ou igual a esta, caso a nossa
hipotese inicial fosse verdadeira. Se essa probabilidade fosse muito
pequena (ex: < 5%), entao isso poderia ser um bom argumento para
rejeitar a nossa hipétese inicial.




Teste t para uma média

Suposicao:
Distribuicao normal ou

aproximadamente normal da variavel
de interesse



Teste t para uma média

1. Especificar Hoe Ha
Ho: U = Lo Ha: U # o

2. Escolher o nivel de significancia (a=0.,05ou5%)

3. Calcular a estatistica e a estatistica de teste
Média da amostra
t = (Média da amostra - g.) / (s/v'n)

4. Comparar o valor de t com uma distribuicao de t

com n-1 graus de liberdade

5. Calcular o valor de p

6. Compararp e a

7. Descrever os resultados e conclusoes estatisticas



Exemplo:

One-Sample Statistics

Std. Error
N Mean Std. Deviation Mean

Birthweight 3263,23 553,516 25,752

Valor de o HO: y = 3500 g; HA: p # 3500 g

dle Test

.__

95% Confidence
Interval of the
Mean Difference
ig. (2-tailed) | Difference

9194 | 461 ] 000 | 23677 | -287,38 | -186,17




Exemplo: Birthweight

Dados>Conjunto de dados em
pacotes>Ler dados de pacotes...

Estatisticas>Médias>Teste t para
uma amostra Kl

Dados>Modificacao de
variaveis...>Converter variavel
numérica... Ik



Rcmdr: Lendo dados do
pacote MASS

@ veru @ [Terminal]

Arquivo Editar

car beav2
datasets biopsy

MASS birthwt
survival cabbages
ou

Defina o nome do conjunto de dados:

Ajuda no conjunto de dados selecionado

OK Cancelar

Leia dados do pacote

Pacote (cligue-duplo para selecionar)  Conjunto de dados (clique-duplo para selecionar)

R Commander

Dados Estatisticas Gréficos Modelos Distribuicdes Ferramentas Ajuda

iver conjunto de dados | Modelo:

s

<sem modelo ativo>

Submeter

Mensagens

[1] NOTA: Versdo do R Commander

E=%0

Tue Jan 25 10:32:00 2011

W R Commander

RBOa 2 B

) TerJan 25, 10:33




Rcmdr: Teste t para uma
amostra

R Commander
Arquivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuicdes Ferramentas Ajuda

er conjunto de dados | Medelo:  <sem modelo ativo>

Varidvel (selecione uma)

age

bwt

ftv

ht

Hipotese alternativa

Média da Populagdo != mu0 % Hipotese nula: mu = (3500 %
Média da populagdo < mu0 Nivel de Confianca: |.95

Média da populagdo > mu0

OK Cancelar Ajuda Submeter

Mensagens




Erros nos Testes de Hipoteses

Resultado do teste de hipoteses

Aceita-se HO Rejeita-se HO
(Nao existéncia (Existéncia de
de diferencas) diferencas)
A verdade HO Verdadeira Aceita-se Erro tipo | (1)

na (Nao existéncia correctamente
Populacao de diferencas)
HO Falsa Erro tipo 11 (§) Rejeita-se
(Existéncia de correctamente
diferencas)




Erros nos Testes de Hipoteses

Erro tipo | (a)

Probabilidade de rejeitar a Hipétese nula
guando esta é verdadeira

Erro tipo Il (B)

Probabilidade de nao rejeitar a Hipotese
nula quando esta é falsa

Poder (1 - ()

Probabilidade de rejeitar a Hipétese nula
guando esta é falsa




Teste t para a diferenca entre duas
V4 [ ]
medias
1. Especificar Hoe Ha
Ho: W = W2 Ha: W # W2
Ho: i - 2= 0 Ha: i - 2 # O
2. Escolher o nivel de significancia (a=0.050u5%)
3. Calcular a estatistica e a estatistica de teste
Média das duas amostras
t = [(Médla 1 - Média 2) - (Hl = [.12)] / [S(Média1-Média2) ]

4. Comparar o valor de t com uma distribuicao de t com (n1 + n2 - 2) graus
de liberdade

5. Calcular o valor de p
6. Compararp e a
7. Descrever os resultados e conclusoes estatisticas



Teste t para a diferenca entre duas
NELIER

Suposicoes:

Distribuicao normal ou
aproximadamente normal da variavel
nos dois grupos

Independéncia entre os grupos




Exemplo:

Group Statistics

Premature birth? N Mean Std. Deviation Mean

Birthweight  No 401 3367,13 442,718 22,108
Yes 59 2558,98 697,190 90,766

Valor de p

Independent Samples Test

Euallt of Vanance t-test for Equality of Means

' 95% Confidence
Interval of the
Mean Std. Ermor leference
t df (] Sig. (2-tailed) } Difference | Difference Upper

N—
Birthweight Equal variances w | , 67,268 m 940,344
| | , 93,420




Teste t para a diferenca entre duas
NELIER

Group Statistics

Std. Error
Sex of bab N Mean Std. Deviation Mean

Birthweight Male 250 3290,02 580,145 36,692
Female 212 3231,63 519,954 35,711

Valor de p

Independent Samples Test

Equality of Variances -test for Equality of Means el
/ 95% Confidence
‘ Interval of the
Mean Std. Error Difference
i — F @ t df (| Sig. (2-tailed) | Yifference | Difference m—-}ﬂ

Birthweight / Equal variances \
Equal vVariances
not assumed 1,140 458,577




Exemplo: Birthweight
(cont.)

Dados>Modificacao de
variaveis...>Converter variavel
numérica... Ik

Estatisticas>Variancias>Teste de

Levene Kl

Estatisticas>Médias>Teste t para
amostras independentes [l



Rcmdr: Convertendo
variavel numerica

R Commander
Arguivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos

Distribuigdes Ferramentas Ajuda

Converter Variaveis Numéricas p/ Fator R

Varidveis (selecione uma ou m Niveis dos fatores

ht = Defina nomes dos niveis 4
low Use nlimeros

hwt

ptl

-
Nove nome de varidvel ou prefixo para miltiplas varidveis: lowbwt

oK Cancelar Ajuda

Janela de Resultados

Submeter

B veru @ [Terminal] i R Commander

W Terjan 25, 11:27



Rcmdr: Teste de Levene

R Commander

Arguivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuicdes Ferramentas Ajuda

= T e e e er conjunto de dados | Modelo:  <sem modelo ativo=

Grupos (escolha um) Varidvel Resposta (escolha umal
age =
bwt

fev

ht

lowbwt

Centro
Mediana
média @

Cancelar
Submeter

g lard sigle)
F ____‘I

0L Py

W
[SSRE

=3 m
"1}

I
Mensagens
d rece

dados birthwt tem

ROl @ B ) Terjan2s12:00

B venu @ [Terminal] W R Commander




Rcmdr: Teste t para
amostras independentes Izl

R Commander

Arquivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuigbes Ferramentas Ajuda
junto de dados | Modelo: < Vo>
Teste-t p/ j <sem modelo ativo

Grupos (escolha um) Varidvel Resposta (escolha uma)

lowbwt age
bwt

ftv mu=3500, conf.level=.95)
ht sim'))
Diferenga: <nenhum grupo selecionado>
Hipotese alternativa  Nivel de confianga  Assumir variancias iguais?
Bilateral L .95 Sim
Diferenca < 0 Nao *
Differenga > 0

c('Ndo','
m=TRUE)
r=mean)

Submeter
SK Cancelar

ISOLZT|

sl

slerz iy ol

F _—_——‘ for Homogeneity of Variance (center = mean)
| ) val

Pr(>F)

TEAET 0,001 'FEY 0.0L '*T

Wvrew @ [ [Terminal] m R Commander RO ® B ) Terjan2s 1207




Teste t para dados pareados

1. Especificar Hoe Ha
Ho: s = 0 Ha: e Z# 0
2. Escolher o nivel de significancia (a = 0,05 ou 5%)
3. Calcular a estatistica e a estatistica de teste
Média das duas amostras
t = (Média das diferengas - |ld) / Sairerengas)

4. Comparar o valor de t com uma distribuicao de t
com (n-1) graus de liberdade

5. Calcular o valor de p
6. Comparar p e a
7. Descrever os resultados e conclusoes estatisticas



Teste t para dados pareados

Assume-se

Distribuicao normal ou
aproximadamente normal das
diferencas

Dependéncia (correlacao) entre os
grupos



Teste t para dados pareados

Exemplo:

Paired Samples Statistics

Std. Error
Mean Std. Deviation Mean

Score na escala de
depressao antes
do tratamento

Score na escala de
depressao depois

do tratamento Valor de p

Paired Samples Test

[ ParedDifferences ~ |
-. ‘ ' e
Interval of the
Std. Error Difference
Mean | Std. Deviation l!m—-um- of (| Sig. (2-tailed) ]

Score na escala de Se——
depressao antes do

tratamento - Score na 6,30 9,298 2,940 -,35 12,95 , ,061
escala de depresséo

depois do tratamento




Exemplo: Escores de
depressao

Dados>Importar arquivos de
dados>de arquivo texto...

Estatisticas>Médias>Teste t
(dados pareados)



Rcmdr: Lendo banco de
dados de arquivo texto

R Commander

Arquive Editar Dados Estatisticas Grificos Modelos Distribuices Ferramentas Ajuda
TR Bl LR T R e M 114 L1 o (1 e conjunto de dados | Modelo:  <sem modelo ativo>

Defina o nome do conjunto de dados:|depressao WO LGS —T ALon]
Nomes das varidveis no arquivo: v
Simbolo p/ dados faltantes: NA
Localizagdo do Arquivo de Dados nt=getRcmdr ('logFont'),
Sistema de arquivos local 4 warnings=FALSE)

Clipboard

URL da internet

Separador de Campos

Espaco branco

Virgulas +*

Tabs

Outro Defina:
Separador de decimais

Ponto [.] *

Virgulal,]

Submeter

oK Cancelar

-

GCIEENSII0S) |

. =

— -

ST il

|
[ ______I Mensagens
5 SMOT3. ol [6] b 0s dados birthwt tem 189 linhas e 11
Os dados Ginzberg tem 82 linhas e 6

W renu @ [ [Terminal] B R Commander [Ed .@@'_-‘.'. ® [& ) Terjan2s,12:57




Rcmdr: Teste t para dados
pareados

Brvew = [Terminal]

m R Commander

R Commander

Ajuda

Ver conjunto de dados | Modelo:

Primeira varidvel (escolha uma) Segunda varidvel (escolha uma)
dial dial

diad2

Hipotese alternativa
Bilateral *
Diferenca < 0
Differenca > 0

oy
Cancelar '

Submeter

‘m Testetpareado [(E] QO § B ¢ Terjan2s,13:36



ANOVA

Analise de variancia




ANOVA

Comparacao de médias de 2 grupos
Teste t
He: =W, Erro tipo | (a) = 1-0,95 = 0,05
Mais de 2 grupos:
Ex: He: Wy =1, =1
(1) Hp: =1, (2) He: pi=p5 (3) Hy o=,
Erro tipo | = 1-0,95° = 0,14

Comparacao de médias de mais de 2 grupos
ANOVA

H? [ =1L =1 = =1



ANOVA

Considere um conjunto de k grupos, com n, individuos
cada um, um total de n individuos, uma média de
cada grupo x; € uma média comum X

Ex: Considere os pesos (em kg) de 3 grupos de individuos de
grupos étnicos diferentes (caucasianos, latinos e asiaticos).

Grupo 1: 80; 75; 82; 68; 76; 86; 78; 90; 85; 64 ™ Xx,= /8,40 kg
Grupo 2: 65; 84; 63; 54; 86; 62; 73; 64; 69; 81 » x,= /0,10 kg
Grupo 3: 58; 59; 61; 63; 71; 53; 54; 72; 61; 57 » X3= 60,90 kg
X=69,80 kg k=3
n,=10 n,=10 n5;=10 n = 30



ANOVA

Fontes de variacao:

Intra-grupos - Variabilidade das observacdes em
relacao a média do grupo

Within group SS
(sum of squares)

Within group DF
(degrees of freedom)

Within group MS
(mean square = variance)



ANOVA

Fontes de variacao:
Entre-grupos - Variabilidade entre os grupos. Dependente

da média do grupo em relacao a média conjunta
Between group SS

Between group DF

Between group MS



ANOVA

A variabilidade observada num conjunto
de dados deve-se a:

Variacao em relacao a média do grupo -
Within group MS

Variacao da média do grupo em relacao a
média comum - Between group MS



ANOVA

Prova-se que se |4; =i, =l3 =... =, , entao,
Between MS e Within MS serao ambas estimativas de
02 - @ variancia comum aos k grupos - logo, Between
MS = Within MS

Se pelo contrario p; # Yy # M3 # ..« # Yy , €NLAO,
Between MS sera maior que Within MS

Assim, para testar a Hipotese nula
H,: H; =M, =U3 =... =}, calcula-se a estatistica F



ANOVA

A estatistica F tem uma distribuicao tedrica conhecida -

Distribuicao F - dependente dos graus de liberdade Between DF
e Within DF

O calculo da estatistica F e seu enquadramento na distribuicao
adequada permite-nos conhecer um valor de p - probabilidade
de obter um F tao ou mais extremo que o calculado se a
hipotese nula for verdadeira

O valor de p é subsequentemente comparado com o grau de
significancia (a) a partida estabelecido e

Se p <a, rejeita-se a H, => Existem diferencas
estatisticamente significativas entre as médias dos grupos

Se p > a, aceita-se a H, => Nao existem diferencas
estatisticamente significativas entre as médias dos grupos



ANOVA

Suposicoes:
Normalidade
lgualdade das variancias dos grupos

Funciona melhor se:
lgual tamanho dos grupos

lgualdade dos grupos exceto na variavel de
Interesse



Exemplo:

Descriptives

Peso do individuo (Kg)

95% Confidence Interval for
Mean

Mean Std. Deviation  Std. Error  Lower Bound  Upper Bound  Minimum  Maximum

Caucasiano
Latino
Asiatico
Total

Test of Homogeneity of Variances

Peso do individuo (Kg)

Levene
Statistic df1 Sig.

1,862 2 27




ANOVA

Valor de p

Peso do individuo (KQ)

Sum of
D G

Between Groups 1532,600 766,300 10,534 ,000
Within Groups 1964,200 72,748
Total 3496,800




Exemplo: Peso X raca

peso grupo
80

Crie banco de dados do 75

82

exemplo acima numa o

86

planilha e salve como txt

90

Converter grupo em fator s

64
Realizar teste de Levene &
Fazer a Anova =
22
73

NN NVNDMNDMNMNDMNMNDNNRERRRERRRRR;ERE[@R}@R



Testes Nao
Parametricos

Mann-Whitney Test; Wilcoxon
Sighed Ranks Test; Kruskal-Wallis
Test




Mann-Whitney Test

Analogo ao teste t para a diferenca entre duas médias

Quando as assumpcoes necessarias para a utilizacao do
teste t nao sao cumpridas (normalidade e igualdade de

variancias) tem que se optar pelos testes analogos nao
parametricos

Nao faz assumpcoes sobre a distribuicao da variavel

Faz uso das posicoes ordenadas dos dados (ranks) e nao
dos valores da variavel obtidos



Mann-Whitney Test

EX: Para investigar se os mecanismos envolvidos nos ataques fatais de
asma provocados por alergia a soja sao diferentes dos mecanismos
envolvidos nos ataques fatais de asma tipica compararam-se o nimero de
células T CD3+ na submucosa de individuos destes dois grupos.

Grupo de Grupo de asma Posigdo  Alergiaa  Asma
(rank) soja tipica

alergia a soja tipica > 0T
(n=7) (n=10) 9.9

3,76

37,50 4,32
1225,51 13,75
99,99 3750
3,76 58:33
58,33 73,63
73,63 74,17
99,99

154,86

1225,51




Mann-Whitney Test

Ex: situacdes possiveis (dois grupos A e B de 5
elementos cada um):
AAAAABB BB B AB ABAB A ABA B
12 22 32 4952 2 72 8202 102 122232 495

A e B diferentes Nao ha diferencas entre A e B
Sao calculadas as seguintes estatisticas:

10
(@)
10
~
10
(00)
10
O
10
=
10

R,= soma das posicoes no grupo 1
R,= soma das posicoes no grupo 2




Mann-Whitney Test

A maior destas estatisticas € comparada com uma
distribuicao adequada (distribuicao da estatistica U ou
aproximacao normal)

Obtem-se um valor de p - probabilidade de se obter
uma estatistica tao ou mais extrema do que a
verificada caso a hipoétese nula seja verdadeira

O valor de p é subsequentemente comparado com o
grau de significancia (a) a partida estabelecido e

Se p < a, rejeita-se a H, => Existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a distribuicao
da variavel entre os grupos

Se p > a , aceita-se a H, => Nao existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a distribuicao
da variavel entre os grupos



Mann-Whitnhey Test

Exemplo:

Sum of Ranks

Numero de células T  Grupo de alergia a soja
CD3+ na submucosa

. Grupo de asma tipica
(células/mm2)

Total

Test StatisticB®

NuUumero de células T
CD3+ na submucosa
(células/mm?2)

a. Not corrected for ties.
b. Grouping Variable: Grupo




Wilcoxon Signed Ranks Test

Analogo do teste t para pares emparelhados
ou teste t para a diferenca entre 2 médias de

grupos dependentes

EX: Num ensaio de um farmaco antidepressivo obtém-
se 0S seguintes scores numa escala de depressao, antes

e depois do tratamento:

70
69
52
53
54
67
68
57
67
64

71
68
54
50
49
72
61
43
50
40

-1

-3
-5

-14
-17
-24

v1 0 -
EDOO\IU_IU_I-BWU_IUI

Y
=)



Wilcoxon Signed Ranks Test

Posicionam-se os valores absolutos das diferencas de
forma ascendente e atribui-se o sinal da diferenca a
POSICa0

Calculam-se as seguintes estatisticas:

T+ = soma das posicoes com sinal positivo

T- = soma das posigoes com sinal negativo

Utiliza-se a menor destas estatisticas, sendo esta
comparada com uma distribuicao adequada (distribuicao
da estatistica T ou aproximacao normal)




Wilcoxon Signed Ranks Test

Obtem-se um valor de p - probabilidade de se
obter uma estatistica tao ou mais extrema do
gue a verificada caso a hipotese nula seja
verdadeira

O valor de p é subsequentemente comparado
com o grau de significancia (a) a partida
estabelecido e

Se p < a, rejeita-se a H, => Existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a distribuicao da
varidvel entre os grupos

Se p > a , aceita-se a H, => Nao existem diferencas

estatisticamente significativas relativamente a distribuicao da
variavel entre os grupos



Wilcoxon Signhed Ranks Test

Exemplo:

Negative Ran
depressao dep0|s d¢ Positive Ranks

tratamento - Score
escala de depressag
antes do tratamentg Total

ag#Scala de dgp g€pois do tratamento < Score na escala de
aepressao antes do tratamrento
b. Score na escala de depresszo depois do tratamento > Score na escala de

depressao antes do tratamento
Valor de oreTja escala de depressio antes do tratamento = Score na escala de
depres§ao depois do tratamento

Ties

Test Statistic8

Score na escala de depressao depois do tratamento -

l Score na escala de depress&o antes do tratamento
-1,786°

Asymp. Sig. (2-tailed

a. Based on positive ranks.
b. Wilcoxon Signed Ranks Test




Kruskal-Wallis Test

Analogo da Analise de Variancia (ANOVA) para a
comparacao das médias de 3 ou mais grupos

Ex: Pesos em Kg de 3 grupos de individuos de
grupos étnicos diferentes (caucasianos, latinos e
asiaticos).

Grupo 1: 80; 75; 82; 68; 76; 86; 78; 90; 85; 64

Grupo 2: 65; 84; 63; 54; 86; 62; 73; 64; 69; 81

Grupo 3: 58; 59; 61; 63; 71; 53; 54; 72; 61; 57
Organizam-se todos os valores por ordem
crescente de modo a cada valor ter uma posicao
atribuida




Kruskal-Wallis Test

Calcula-se a estatistica:

N = n° total de individuos; n; = n? de individuos no grupo i e
R. = soma das posicoes no grupo |

Esta estatistica sera comparada com uma
distribuicao adequada (distribuicao de Qui-
quadrado com k-1 graus de liberdade)




Kruskal-Wallis Test

Obtem-se um valor de p - probabilidade de se
obter uma estatistica tao ou mais extrema do
gue a verificada caso a hipotese nula seja
verdadeira

O valor de p é subsequentemente comparado
com o grau de significancia (a) a partida
estabelecido e

Se p < a, rejeita-se a H, => Existem diferencas estatisticamente
significativas relativamente a distribuicao da variavel entre os
grupos

Se p > a , aceita-se a H, => Nao existem diferencas
estatisticamente significativas relativamente a distribuicao da
variavel entre os grupos



Kruskal-Wallis Test

Exemplo;

g i Wy,
Grupo étnico Mean Rank
Peso do individuo (Kg) Caucasiano

Latino
Asiatico
Total

Peso do
individuo (Kg)

a. Kruskal Wallis Test

b. Grouping Variable: Grupo étnico




Tabelas de
Contingéncia e
Teste Qui-quadrado

Tabelas de contingéncia; teste qui-
quadrado; teste exato de Fisher;
correcao de Yates; teste de McNemar;
teste qui-quadrado para tendéncias




Tabelas de
Contingéncia

Region of the United States * Race of Respondent Crosstabulation

Race of Respondent

F O rm a d e White Black Other Total
Region of North East  Count 582 82 15 679
representar a g cont
| ~ b d States tf]’ Wl'Jth.'t” (ngt"’t" of 85,7% 12,1% 22%  100,0%
e Unite ates ’ ’ ’ ’
re a C,;a 0 . sfLieictias %o within Race of 46,0% 40,2% 30,6% 44,8%
variaveis Responden O e ek ke
; . % of Total 38,4% 5,4% 1,0% 44,8%
C a teg O rl C a S . South East Count 307 94 14 415
H I Pl % within Region of
Distribui Cao das tho Unitod Siatos, 74,0% 22,7% 34%  100,0%
N L] . .
fre quencias das Respondent 24,3%  461%  28,6%  27,4%
categorias de uma % of Total 20,2% 6,2% 9%  27.4%
: ~ Count 375 28 20 423
variavel em fungao N
d t ' d the United States 7o 070 070 =
Gopca egorlas = % within Race of 29,7% 13,7% 40,8% 27,9%
uma outra variavel Respondent T

% of Total 24,7% 1,8% 1,3% 27,9%
Count 1264 204 49 1517

% within Region of
the United States

% within Race of
Respondent

% of Total 83,3% 13,4% 32% 100,0%

83,3% 13,4% 3,2% 100,0%

100,0% 100,0% 100,0% 100,0%




Teste Qui-qguadrado

Quando estamos perante duas variaveis categoéricas
podemos usar o teste qui-quadrado para testar a hipotese
da existéncia de uma associacao entre as variaveis na
populacao.

As hipoteses nula e alternativa que serao testadas sao:

Ho,: Nao existe uma associacao entre as categorias de uma variavel e

as da outra variavel na populacao ou as proporcoes de individuos nas
categorias de uma variavel nao variam em funcao das categorias da
outra variavel na populacao

H,: Existe uma associacao entre as categorias de uma variavel e as

da outra variavel na populacao ou as proporcoes de individuos nas
categorias de uma variavel variam em funcao das categorias da outra
variavel na populacao



Teste Qui-guadrado

Podem-se apresentar os dados numa tabela de
contingéncia rxc (r - n de linhas; c - n2 de colunas). As
entradas da tabela sao frequéncias e cada célula contem o
n2 de individuos que pertencem simultaneamente aquela
linha e coluna.

Calcula-se as frequéncias esperadas caso a hipotese nula
fosse verdadeira. A frequéncia esperada numa determinada
célula é o produto do total da linha e do total da coluna
dividido pelo total global.

Baseada na estatistica de teste (x?): discrepancia entre as
frequéncias observadas e as frequéncias esperadas,
caso a H, seja verdadeira, em cada célula da tabela. Se a

discrepancia for grande é improvavel que a hipotese nula

seja verdadeira.



Teste Qui-guadrado

A estatistica de teste calculada (x?) tem a seguinte
forma genérica:

O - frequéncia observada na célula e E - frequéncia
esperada na célula, caso a H, seja verdadeira.

A tabela de contingéncia tem a seguinte forma genérica:



Teste Qui-guadrado

A estatistica de teste segue a Distribuicao de Qui-quadrado
com (r-1)x(c-1) graus de liberdade.

O calculo da estatistica x? e seu enquadramento na
distribuicao adequada permite-nos conhecer um valor de p
(probabilidade de obter um x2? tao ou mais extremo que o
calculado se a hipdétese nula for verdadeira)

O valor de p € comparado com o grau de significancia (a):

Se p <a, rejeita-se a H, => Existe uma associacao
entre as categorias de uma variavel e as da outra variavel na
populacao ou as proporcdes de individuos nas categorias de
uma variavel variam em funcao das categorias da outra
variavel na populacao

Se p > a , nao rejeita-se a H, => Nao existe evidéncia

suficiente de uma associacao entre as categorias de uma
variavel e as da outra variavel na populacao



Teste Qui-guadrado

Ex: Num ensaio clinico compara-se a eficacia de um
Medicamento X (n=30 individuos) em relacao ao placebo
(n=32 individuos) na melhoria do estado clinico dos doentes 6

meses apos o tratamento (melhorado, agravado, falecido).

E,,= (26*32)/62= 13,4

Estado clinico 6 meses apds o tratamento * Tramento efectuado Crosstabulation

Tramento efectuado

E,,= (26*30)/62= 12,6

Placebo Medicamento X Total

Estado clinico  Melhorado  Count 9 17 26 E21= (21*32)/62= 10,8

6 meses apos Expected Count 13,4 12,6 26,0
o tratamento _—
Agravado  Count 12 9 21
Expected Count 10,8 10,2 20m E,.= (21*30)/62= 10,2
Falecido Count 11 4 15

Expected Count 7,7 7,3 15,0 E31= (15*32)/62= 7,7

Total Count 32 30 62

Exected Count 32,0 30,0 62,0

E.,= (15%30)/62= 7,3



Teste Qui-qguadrado

Ex: (continuacao) Valor de p

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)

Pearson Chi-Square
LikelihoodRatio 6,264

Linear-by-Linear
Association

N of Valid Cases 62

5,947

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 7,26.




Teste Qui-guadrado

p= 0,047 Logo, p<a => Rejeita-
se a H,.

Existem uma associacao entre o
estado clinico 6 meses apods o
tratamento (melhorado,
agravado, falecido) e o tipo de
tratamento efectuado (placebo
ou medicamento X) ou Existem
diferencas estatisticamente
significativas quanto ao estado
clinico 6 meses apos o
tratamento entre o grupo [ Jpacebo
tratado com um placebo e o Blecicarrento X
grupo tratado com o Methorado Agravado Falecido
medicamento X

Tramento efectuado

Estado clinico 6 meses apds o tratamento




Teste Qui-guadrado

Assume-se:
Independéncia dos grupos

Caso as variaveis em analise sejam dependentes devera ser usado o
Teste de McNemar.

Pelo menos 80% das frequéncias esperadas tém valores >5

No caso de existirem mais de 20% de células com valores esperados <5
deve reduzir-se a tabela, através da fusao de colunas ou linhas (esta
fusao deve fazer sentido no contexto da analise que esta a ser feita), até

ter pelo menos 80% das frequéncias esperadas com valor >5.

Se numa tabela de 2x2 (corresponde a fusao maxima possivel) existir uma
ou mais frequéncias esperadas com valor <5, entao devera ser usado o
Teste Exato de Fisher.



Teste Qui-guadrado

Teste Exato usado em tabelas de 2x2 (faz o

calculo das probabilidades exatas e nao faz uso
da distribuicao de qui-guadrado como

aproximacao para o calculo de probabilidades).

Utiliza-se no caso de uma tabela de
contingéncia de 2x2, uma ou mais
frequéncias esperadas < 5.

Ex: num outro ensaio clinico comparou-se a
mortalidade no grupo tratado com placebo
e tratado com o medicamento X e
obtiveram-se os seguintes resultados:



Teste Exato de Fisher

Mortalidade 6 meses apds o tratamento * Tramento efectuado Crosstabulation

V I d Tramento efectuado
a Or e p edicamento

Placebo X
Mortalidade 6 meses Vivo Count 24 29

apos o tratamento Expected Count 27,4

Morto Count

Expected Count

Count

Expected Count

8
4,6
32
32,0

Chi-Square Tests l

” N

Value
Pearson Chi-Square 5,858°

Continuity Correctior? 4,242
ikali Patic 6,606

Fisher's Exact Test

Linear-by-Linear
Association

N of Valid Cases 62

5,763

Asymp. Sig.f Exact Sig. }Exact Sig.

(2-sided) (2-sided) / (1-sided)
016
,039
,010

,016

a. Computed only for a 2x2 table

b. 2 cells (50,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is
4,35.




Correcao de Yates

Correcao para a continuidade em
tabelas de 2x2:

Chi-Square Tests

Asymp. Sig\ Exact Sig. Exact Sig.
(2-sided (2-sided) (1-sided)

Fisher's Exact Test

Linear-by-Linear
Association

N of Valid Cases 62

5,763

a. Computed only for a 2x2 table

b. 2 cells (50,0%) have expected count less than 5. The minimum expected count is
4,35.




Teste de McNemar

Analogo ao teste qui-quadrado mas
para variaveis dependentes.




Teste de McNemar

Ex:

Tosse antes do tratamento * Tosse depois do tratamento Crosstabulation

Tosse depois do
tratamento

Ausente Presente
Tosse antes do Ausente Count 44 0

tratamento Expected Count 34,8 9,2
Presente  Count 5 13

Expected Count 14,2 3,8

Count 49 13

Expected Count 49,0 13,0

Valor ge 9)

Chi-Square Tests

N of Valid Cases

a. Binomial distribution used.




Teste Qui-quadrado para Tendéncias

Ex - Grupo etario * Estado clinico 6 meses apés o tratamento Crosstabulation
|

Estado clinico 6 meses apds o
tratamento

Melhorado  Agravado Falecido Total
Grupo  20-35anos  Count 14 4 3 21

etario Expected Count 9,5 6,0 55 21,0
% within Grupo etario 66,7% 19,0% 14,3% 100,0%

36-50 anos  Count 13 6 3 22
Expected Count 9,9 6,3 5,8 22,0

% within Grupo etario 59,1% 13,6% 100,0%

51-65 anos Count 6 7 20

Expected Count 9,0 53 20,0
% within Grupo etario 100,0%
>B65 anos Count 17
Expected Count 17,0
% within Grupo etario 100,0%
Count 80
Expected Count 80,0
% within Grupo etario 100,0%




Teste Qui-quadrado para Tendéncias

Valor de p

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df 2-sided
Pearson Chi-Square 14,0832 ,029

Likelihood Ratio 14,681 ,023

Linear-by-Linear

Association 12,144 @

N of Valid Cases 80

a. 2 cells (16,7%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 4,46.




Testes Qui-quadrado no R

chisq.test()
fisher.test()
mcnemar.test()
prop.trend.test()



Quadros de Sintese

Estatistica; testes de hipoteses; testes
de hipoteses para variaveis

guantitativas; testes de hipoteses para
variaveis categoricas; outros métodos




Estatistica
T

Estatistica Descritiva Estatistica Inferencial W odelacdo Estatistioa
| | |

Tabelas; Graficos: Estimativas pontuals, Reqressao
Lingar; Quadratica
og-linear Logistica, de Cox

Simples: N ultipla

Wedidas de tendéncia Estimativas de mtervalo;
central; Nedidas d¢ Testes de Ripoteses
dispersao




Testes de Hipoteses

Varidveis Quantitativas Varidveis Categoricas
f Grupo 2 Gateqorias > 1 Categorias

‘ | — Jeenfi— | ‘

Dependentes Independentes gpendentes 26rupos > 2 6rupos
femparehados)

P
Dependentes Independentes
(emparelhados)




Testes de Hipoteses - Varidveis Quantitativas

-

.. _*_
agumamedqi epeﬂeﬂes NOEPENTentes

NOEDENTENES

HE
dependentes; Teste
p0Sic0es assinalada

Teste d¢

Krushal W oallis




Testes de Hipoteses - Varidveis Categoricas

(arayes L afedoripas

- .

L L ale00ras L L ale00ras

_H_ -

[/ hrpos ] L >/ Grupos pote (@ U yl-quadradl
._— o
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