Universidade de Séo Paulo
Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz”

Secdao Técnica de Informética

Proc ttest:Comparando duas médias

Marcelo Corréa Alves

Proc Step

— Piracicaba / 2016 —



Proc Univariate: Testando a normalidade

Proc test: Comparando duas médias

Sumario

1 INEVOAUCAOD .o
2 ODJETIVO. e

3 Teste de RIPOtese..........ivvirivivnrninininnnn,

3.1
3.2
3.3
3.4

-

A RIPOLESE ..,
o [' . . . A -

Nivel de SignificAncia...........oeveerenen.

VALOV P

Exemplo para fixacdo dos conceitos

3.4.1 O problema...................

3.4.2 A hipotese cientifica..........

3.4.3 A hipotese de nulidade .....

3.4.4 A hipotese alternativa......

3.4.5 O nivel de significincia....

3.4.6 O cdlculo da estatistica t..

3.4.7 O wvalor de t tabelado.........

3.4.8 O VALOV-Pnniniiiiininnnnn,

4 Dados pareados ...............einene.

4.1
4.2
4.3
4.4

5 Duas amostras independentes............

5.1
5.2
5.3

Andlise pelo proc univariate.
Andlise pelo proc ttest.............
Exemplo de andlise...................

..
EXCYVCICIOS cevvneeerreeevennneneeeeereeeevnnns

Exemplo de andlise em aula.........
Um segundo exemplo de andlise .

Iy
EXCYCLCTLOuueeeevrnnearrevannesservnnossrrnnnnssenes

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
~

.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
~
~

.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
~
~

USP/ESALQ/Se¢do Técnica de Informdtica

Marcelo Corréa Alves



Proc Univariate: Testando a normalidade 3

1 Introdugdo

A importancia histéria e didatica do teste t de Student, usado na
comparacdo de médias, é maior que sua aplicabilidade pratica,
entretanto, os conhecimentos que se adquire ao estuda-lo é bastante
interessantes, sobretudo quando se utiliza o proc ttest, do sistema SAS
como ferramenta de cdlculo.

O teste t (de Student) foi desenvolvido por Willian Sealy Gosset em 1908 que usou o
pseuddénimo “Student” em funcdo da confidencialidade requerida por seu empregador
(cervejaria Guiness) que considerava o uso de estatistica na manutencao da qualidade como
uma vantagem competitiva.

O teste t de Student tem diversas variagGes de aplicacdo, mas sempre ha a limitacdo
do mesmo ser usado na comparacdo de duas (e somente duas) médias e as varia¢cdes dizem
respeito as hipdéteses que sao testadas.

Em funcdo dos objetivos do curso, serdo vistos nesta aula, apenas duas formas de
aplicacdo do teste t, mas relembramos que na aula inerente ao procedimento univariate, ja foi
abordado um tipo de aplicacdo do teste t (e de correspondentes ndo paramétricos), aquele que
testa a hipdtese enunciada na equacao 1.

Ho: to="0 (1)

A qual por meio do teste t, testa a hipdtese de que uma média é igual a um valor fixo
previamente estabelecido, no caso da hipdtese enunciada, o valor 0, mas que pode ser alterado
de acordo com os objetivos da pesquisa e pela op¢ao mu0= do proc univariate.

O teste t deriva da distribuicdo normal, assim como a distribuicdo t deriva da
distribuicdo normal, conforme ilustrado na figura 1.

Distribuicdo normal ‘ Distribuicdo t

i
1
|
[
':
:
I
1
0

-Zoj2 +Zo2 2
Figura 1. Comparacdo das distribuicdes normal e t de Student.

O teste t de Student sera visto, nesta aula, em duas condigdes:
a) Testet de Student para dados pareados.

b) Teste t de Student para duas amostras independentes.

Marcelo Corréa Alves USP/ESALQ/Se¢do Técnica de Informdtica



4 Proc Univariate: Testando a normalidade

2 Objetivo

Nesse capitulo objetiva-se que vocé:

e Compreenda a diferenca entre dados pareados e amostras independentes

Efetue o célculo do teste t para dados pareados pelo proc univariate

e Interprete o resultado do proc univariate para comparacao de dados pareados
e Efetue o calculo para dados pareados pelo proc ttest

e Interprete o resultado da aplicacdo do proc ttest para dados pareados

e Efetue o cdlculo para comparacgdo de duas amostras independentes pelo proc
ttest

e Interprete o resultado da aplicacdo do proc ttest para comparacao de duas
amostras independentes

e Interprete as suposicGes para comparac¢ado de médias pelo proc ttest

3 Teste de hipdtese

Modernamente, para se proceder a interpretacdo de um teste de hipdtese ha trés
requisitos basicos:

a) Hipotese
b) O nivel de significancia
c) Ovalor-p

3.1 A hipdtese

Fruto do embasamento filoséfico da ciéncia, derivado dos trabalhos de Sir Karl Popper
a estatistica leva em conta a natureza conjectural e provisdria do conhecimento cientifico, sendo
o conhecimento tido como verdadeiro até que ndo contrariado pelos fatos.

Nessa linha de trabalho, que ndo é a Unica possivel, parte-se de uma hipétese, a qual
se deseja comprovar por meio de um estudo cientifico. A hipdtese cientifica se fundamenta em
um problema e reflete uma possibilidade de resolvé-lo, sendo assim, tomemos um exemplo:

Um professor estd interessado em saber a respeito do andamento de sua disciplina.
Para isso ele faz uma pesquisa solicitando que os alunos apontem dois valores:

a) A nota, de 0 a 10, que o aluno imaginava que teria a disciplina no momento em que
fez matricula.

b) A nota, também de 0 a 10, que o aluno avalia a disciplina atualmente.

USP/ESALQ/Se¢do Técnica de Informdtica Marcelo Corréa Alves



Proc Univariate: Testando a normalidade 5

Diante dessa situacdo, a hipdétese a ser avaliada é a de que ha diferenca entre os
valores observados antes e depois da primeira fase de aulas. Note que a diferenca pode ser
positiva (a disciplina supera as expectativas) ou pode ser negativa (a disciplina ndo atende as
expectativas).

Dentro do método cientifico, de posse da hipdtese cientifica, enuncia-se a hipétese de
nulidade, que contradiz a hipdtese cientifica.

Hipdtese de nulidade (Ho) -. Hipotese que se rejeitada, confirma a hipdtese cientifica.

Ao mesmo tempo em que se enuncia a hipétese de nulidade, se enuncia também a
hipdtese alternativa.

Hipdtese alternativa (Ha) -. Hipdtese que é assumida caso haja rejei¢to da hipdtese de
nulidade e que valida a hipdtese cientifica.

Observe que a rejeicdo da hipdtese de nulidade traz subsidios para a confirmacado da
hipétese cientifica, aquela que foi definida na concepgdo do experimento ou da coleta de dados.
Vejamos as hipdteses no caso do exemplo na tabela 1.

Tabela 1. Hipéteses em um projeto de pesquisa.

Hipdtese | Descricdo da hipdtese
Cientifica Ha diferenca entre a expectativa e a avaliacdo atual da disciplina.
Nulidade Ho: Ldiferenca = 0
Alternativa Ha: Udiferenca 2 0

Por se tratar de uma situagdo de aplicagdo de um teste para dados pareados, a
hipétese de nulidade foi apontada dentro deste contexto, ou seja, o de que a média das
diferencas entre os pares de dados é igual a 0, o que corresponde a auséncia de diferenga entre
a avaliagdo da expectativa e da avaliagao atual do curso.

Ha rejeicdo da hipdtese de nulidade conduz a aceita¢do da hipdtese alternativa o que
confirma a hipdtese cientifica, a ideia que embasou a aquisicdo dos dados e a realizagdo de todos
os testes.

A ndo rejeicdo da hipdtese de nulidade faz com que o estudo seja
inconclusivo. Ou seja, significa que a estatistica ndo oferece subsidios de

ATENCAO Il que a hipdtese cientifica seja verdadeira, o que n3o significa que a
hipétese de nulidade seja verdadeira, mas apenas ndo se obteve indicios
nessa amostra de que a hipdtese de nulidade seja falsa.

3.2 Nivel de significincia

O nivel de significancia (a) diz respeito a uma margem de erro tolerdvel e que sustenta
a rejeicdo da hipdtese de nulidade.

O nivel de significancia é escolhido com base nos riscos envolvidos na rejeicdo
incorreta da hipdtese de nulidade o que é regrado pela existéncia de dois tipos de erros,
conforme ilustra a figura 2.

Marcelo Corréa Alves USP/ESALQ/Se¢do Técnica de Informdtica



6 Proc Univariate: Testando a normalidade

Calculodon

Decisao correta
(power)

Decisao correta

Figura 2. Tipos de erro nos testes estatisticos.

O erro tipo | ocorre quando o teste estatistico (oriundo de uma amostra) determina a
rejeicdao da hipdtese de nulidade, entretanto, na populagdo (verdade) a hipdtese de nulidade
nao deve ser rejeitada. Esse é o nivel de significancia (a) e que estabelece um limite acima do
qual, ndo se rejeita HO.

A redugdo do nivel de significancia, por exemplo de 5% para 1% (probabilidade de se
incorrer no erro tipo |) vem acompanhada do acréscimo da probabilidade de ocorréncia do erro
tipo Il (ndo rejeitar Hp quando na verdade, ela é falsa).

O fato é que a rejeicao de Ho sempre ocorrera diante de uma possibilidade de que esta
seja uma decisdo errada uma vez que se esta trabalhando com uma dentre tantas amostras
possiveis.

Como somente ha controle do nivel de significancia, a Unica conclusdo possivel é a
rejeicao de Ho ja que a ndo rejei¢ao de Hp apenas nos informa que esta amostra ndo sustenta a
rejeicdao, mas ndo ha quantificacdo da probabilidade de erro tipo Il

3.3 Valor-p

O valor-p é uma quantificagdo da probabilidade de se errar ao rejeitar Ho e a mesma
decorre da distribuicdo estatistica adotada.

Se o valor-p é menor que o nivel de significancia, conclui-se que o correto é rejeitar a
hipétese de nulidade.

No passado a conclusdo dos testes estatisticos dependia da consulta a tabelas as quais
contém valores criticos e que determinam se uma estatistica é, ou nao significativa, dentro de
um nivel de significancia. Essas tabelas apareciam anexas aos livros de estatistica e na maioria
dos livros somente eram incluidas as tabelas para o nivel de significancia de 5%. Alguns livros
também incluiam as tabelas para 1% e 10% e também existiam livros exclusivamente dedicados
a apresentacdo dessas tabelas estatisticas.

USP/ESALQ/Secédo Técnica de Informdtica Marcelo Corréa Alves



Proc Univariate: Testando a normalidade 7

Sendo assim, calculdvamos o valor da estatistica (t, por exemplo) e em seguida
comparavamos esse valor calculado (tcaiculado) COM um valor obtido em uma tabela (tibelado). S€ O
tealculado € MaAiOr que O trabelado, Fejeitamos Hog, no nivel de significancia da tabela na qual estava o
t que obtivemos.

Atualmente, os computadores buscam pelo nivel de significancia da tabela na qual
encontrariamos o tealcuado, € €55€ € 0 valor-p.

3.4 Exemplo para fixacdo dos conceitos

Primeiramente, partiu-se de um problema o qual deseja-se estudar. Nao cabe nesse
ponto, questionar a relevancia do tema estudado e nem sequer os resultados obtidos porque o
objetivo é meramente instrucional e os dados analisados sdo forjados em dire¢cdo ao objetivo
proposto.

3.4.1 O problema

O problema seria o uso de piercing no trago que poderia, na visdo desse pseudo-
pesquisador, provocar uma variacao no tamanho da orelha. Ou seja, orelhas com piercing teriam
um tamanho diferente das orelhas sem piercing.

3.4.2 A hipétese cientifica

Diante do problema que tanto preocupa o pesquisador e para iniciar o processo de
pesquisa ele fundamenta sua hipdtese que seria a de que orelhas com piercing tem tamanho
diferente das orelhas sem piercing.

3.4.3 A hipétese de nulidade

No delineamento (planejamento) do experimento, ele resolve que para testar a
hipdtese, seria conveniente a medi¢cdo de orelhas com e sem piercing das mesmas pessoas,
partindo do principio de que as pessoas tém orelhas de igual tamanho o que seria modificado
pelo uso dos piercings.

Sendo assim, a hipétese de nulidade é a de que a média das diferengas dos tamanhos
entre as orelhas com e sem piercing é igual a 0, o que corresponde ao oposto da hipdtese
cientifica.

Essa é a forma de se testar a diferenca entre as médias no caso de dados pareados e a
hipdtese de nulidade fica enunciada na equacdo 2.

Ho: Mdiferenca = 0 (2)

A ideia por traz da hipdtese de nulidade é a de que a diferenca sera zero quando em
algumas pessoas a orelha com piercing é maior que a sem piercing ao passo que em outras
pessoas a orelha com piercing é menor. A medida em que houver esse equilibrio entre com e
sem piercing, as médias das diferencas ao serem somadas resultardo em um valor préximo a 0.

Observe entdo que a rejeicao da hipdétese de nulidade nos induz a aceitagao de uma
hipdtese alternativa que tem sentido inverso a hipdtese de nulidade, a hipdtese alternativa.

Marcelo Corréa Alves USP/ESALQ/Se¢do Técnica de Informdtica



8 Proc Univariate: Testando a normalidade

3.4.4 A hipétese alternativa

A hipdtese alternativa é inversa a hipdtese de nulidade, sendo assim, ela é um reflexo
da hipdtese cientifica previamente enunciada e no caso dos dados pareados, a hipdtese
anternativa é enunciada conforme a equacao 3.

Ha: Mdiferenca # 0 (3)

Aceitar a hipdtese de nulidade é, portando, confirmar a hipdtese cientifica, o que da
fundamento a toda a pesquisa.

3.4.5 O nivel de significincia

Para tomar uma decisdo, e nesse caso nos referimos a decisdo entre rejeitar ou ndo
rejeitar a hipdtese de nulidade, a estatistica ndo nos dara certeza e muito menos certeza
absoluta de que a decisdo correta esta sendo tomada.

O que a estatistica nos permitira conhecer é a probabilidade de erro em se tomar a
decisdo e, sempre, a decisdo de rejeitar Ho.

Dentro do método de pesquisa, entdo, antes de procedermos os estudos definimos
uma taxa tolerdvel de erro a qual é chamada de nivel de significancia e representada pela letra
grega alfa (a). O nivel de significancia associado a taxa de erro tipo |, como ja foi mostrado, é
por uma série de motivos, muito frequentemente associado ao valor de 5% que é o valor que
serd assumido neste estudo.

3.4.6 O cdlculo da estatistica t

Para calcularmos a estatistica t precisamos de um conjunto de dados os quais sdo
apresentados na tabela 2.

Tabela 2. Comprimento da orelha (cm) com e sem piercing no trago.

Voluntario
Piercing 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Com 56 64 51 53 45 65 44 61 58 4,0
Sem 49 44 43 41 46 46 42 43 48 4.8

Fonte: Dados ficticios gerados aleatoriamente por meio de programa do sistema SAS.

Em seguida serd apresentada a memdria de calculo da estatistica t, cuja férmula é
apresentada na equagdo 4.

_Ya
b=%5g (@)

Vn

A memoria de cdlculo é entdo apresentada em seguida e sdo estabelecidos 4 passos:

Passol. Calcular as diferencas
Passo 2. Calcular a média das diferencas (V)

Passo 3. Calcular o desvio padrdo das diferengas (denominador) (5)
Passo 4. Calcular a estatistica t.

USP/ESALQ/Se¢do Técnica de Informdtica Marcelo Corréa Alves



Proc Univariate: Testando a normalidade 9

Passol. Calculo das diferengas (n: 10) | Passo 2. Calcular a média das diferengas

Com Sem | Com-—Sem | yq4=(0,7+2,0+0,8+1,2-0,1+1,9+0,2+1,8+1,0-0,8) / 10
5.6 4.9 0,7 ya=0,87
6.4 4.4 2,0 Passo 3. Calcular o desvio padrao das diferengas
5.1 43 0,8 Sa=[(0,7 - 0,87)*+(2,0 — 0,87)? +... + (-0.8 — 0,87)?] / (10 - 1)
5.3 4.1 1,2 S4=0,91
4.5 4.6 -0,1 Passo 4. Calcular a estatistica t
6.5 4.6 1,9
4.4 4.2 0,2 ~
6.1 4.3 1,8 t=¥7‘f it=%=>t=3,01
5.8 4.8 1,0 Vn V10
5.6 4.9 -0,8

3.4.7 O valor de t tabelado

Para avaliar se o valor da estatistica t anteriormente calculada é significativo o mesmo
deve ser comparado com um valor de t que pode ser obtido na tabela 3.

Tabela 3. Valores criticos da distribuicao t bicaudal.

0,50 0.25 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005

11 1,00000 | 2,4142 | 6.3138 | 12.706, |25,542 63,657 127,32

2 | 081650 | 1,6036 | 2,9200 4,3127 6,2053 9,9248 14,089
3 | 0,76489 | 1,4226 | 2,3534 3.1825 4,1765 5,8409 7,4533
4 | 0,74070 | 1,3444 | 2,1318 2,7764 3,4954 4,6041 5,6976

5 | 0,72669 | 1,3009 | 2,0150 2,5706 3.1634 4,0321 4,7733
6 | 0,71756 | 1,2733 | 1,9432 2,4469 2,9687 3,7074 4,3168
7 [ 0,71114 | 1,2543 | 1,8946 2,3646 2.8412 3.4995 4,0293
8 | 0,70639 | 1,2403 | 1,8595 2,3060 2,7515 3,3554 3,8325
9 | 0,70272 | 1,2297 | 1,8331 2,2622 2.6850 3,2498 3.6897

10 | 0,69981 | 1,2213 | 1,8125 | 2,2281 2,6338 3,1693 3,6814
11 | 0,69745 | 1,2145 | 1,7959 2,2010 2,5931 3,1058 3,4966
12 | 0,69548 | 1,2089 | 1,7823 2,1788 2,5600 3,9545 3,4284
13 | 0,69384 | 1,2041 | 1,7709 2,1604 2,5326 3.0123 3.3725
14 0.692 | 1,2001 | 1,7613 2,1448 2,5096 2,9768 3,3257

Fonte: Fonseca JS, Martins GA. (1986) Curso de Estatistica, Sdo Paulo, SP : Editora Atlas, 286
pp.

Na tabela cada coluna corresponde a um nivel de significancia que vai desde 50%
(0:0,50) até meio porcento (c:0,005). Como o nivel de significancia previamente arbitrado foi
de 5%, entdo, o que nos interessa é um valor t da quarta coluna (0,05).

Para saber a linha que nos interessa, precisamos saber o niUmero de graus de liberdade
do teste que é o nimero de dados usados no teste (10) menos 1, sendo assim, nos interessa o
valor de t associado a 9 graus de liberdade (¢), apresentado na equagdo 5.

Marcelo Corréa Alves USP/ESALQ/Se¢do Técnica de Informdtica



10 Proc Univariate: Testando a normalidade

t(0,05,9) = 2,2622 (5)

Analisando na distribuicao t que resultou na tabela, temos a situagdo representada na
figura 3.

-2,26 0 2,26

Figura3.  Valor da estatistica t para distribuicdo com 9 graus de liberdade e nivel de
significancia de 5%.

O valor de t (2,2622) para uma distribuicdo com 9 graus de liberdade delimita uma
regido na qual a area a direita e a esquerda desse valor corresponde a 2,5% da area total sob a
curva o que somado a area a esquerda do valor -2,26 (2,5%) totaliza 5% da drea sob a curva.

No tempo em que ndo se tinha computadores parariamos a interpretagao nesse ponto,
qual seja, se 0 tcalculado € MAiIOr quUE O trabelado Fejeitamos Ho pois apesar de ndo sabermos qual é a
area da curva a direita de 3,01 e a esquerda de -3,01 sabemos que ela é menor que 5% ja que
para totalizar 5% é necessaria a drea que vai desde 2,26 até +infinito somada a drea que vai de
-2,26 até —infinito.

3.4.8 O valor-p

Em época com computador, ndo precisamos mais da tabela de t pois o computador
pode nos informar a drea a direita do préprio tcalcuado € €5se é o valor-p. Se antes nao sabiamos
qual é a area a direita de 3,01 na distribuicdo t com 9 graus de liberdade, hoje sabemos que a
area é de 0,0148 (1,48%).

Observe que se houvesse sido optado por um nivel de significancia de 1%, o valor
critico seria 3,2498 que é maior que 0 tealculado, N30 significativo portanto a 1%, mesma conclusao
a qual se chega quando observado que o valor-p é de 1,24% (maior que 1%).
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4 Dados pareados

S3do considerados dados pareados aqueles cujos pares sao justificados de forma
inequivoca. Vejamos o exemplo da pesquisa de opinido dos alunos de uma disciplina, desde que
os dados sdo oriundos de um mesmo aluno, ndo ha como se desvincular a avaliacdo atual da
disciplina sem se levar em conta a expectativa que o mesmo aluno tinha ao fazer a matricula.

4.1 Andlise pelo proc univariate

a) No data step devem ser calculadas as diferencas entre os valores pareados.
b) No proc univariate se testa a hipdtese de que a média das diferencas é zero.

c¢) Avalia-se a normalidade das diferengas para se saber qual o teste é mais
apropriado (Teste t de Student, Teste de Wilcoxon das Ordens assinaladas ou o
Teste do Sinal).

4.2 Andlise pelo proc ttest

a) No data step basta apenas que os dados estejam pareados em variaveis distintas.
b) No proc ttest utiliza-se o comando paired e separa-se a varidvel por um asterisco.

c) Nao haalternativas ao teste t de Student ja que este procedimento é especifico (ttest).
4.3 Exemplo de andlise

Um pesquisador desenvolveu um estudo para quantificar o efeito de um probidtico no
crescimento de animais em animais de laboratdrio. 16 animais de mesma idade e mesmo peso
inicial foram alocados em 8 gaiolas e em cada uma delas foi feito um sorteio no qual foi
designado um animal que recebeu uma dose diaria do probidtico, no mesmo horario que o outro
animal recebeu o mesmo volume de agua.

Os dados obtidos no experimento sdo apresentados na tabela 4.

Tabela 4. Ganho de peso (g) de animais tratados com placebo e probiédtico.

Gaiola ‘ Probiético ‘ Placebo (Agua)
1 129,9 120,9
2 130,1 118,9
3 131,6 121,3
4 130,7 121,2
5 129,0 119,6
6 131,2 118,7
7 130,6 120,6
8 131,3 120,8

Fonte: Dados ficticios gerados aleatoriamente por meio de programa do sistema SAS.

A andlise pode ser feita por meio do procedimento univariate ou do procedimento
ttest. Os dois programas de andlise sdo apresentados, lado a lado.
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Usando o proc univariate Usando o proc ttest
title "..:: Dados pareados HESA] title "..:: Dados pareados HESRA
titlez "..:: Proc univariate HES] title2 "..:: Proc ttest HE
data paread 1; data paread 1;

input gaiola probiotico placebo; input gaiola probiotico placebo;
dif = probiotico - placebo; datalines;
datalines; 1 129.9 120.9
1 129.9 120.9 2 130.1 118.9
2 130.1 118.9 3 131.6 121.3
3 131.6 121.3 4 130.7 121.2
4 130.7 121.2 5 129.0 119.6
5 129.0 119.6 6 131.2 118.7
6 131.2 118.7 7 130.6 120.6
7 130.6 120.6 8 131.3 120.8
8 131.3 120.8 ;
; proc ttest data=paread 1;
proc univariate data=paread 1 paired probiotico*placebo;
plot run;
normal;
var dif;
run;

4.4 Exercicios

Em seguida sdo propostos dois conjuntos de dados e o objetivo é o desenvolvimento
do programa SAS para fazer a andlise e, posteriormente, fazer a interpretacdo dos resultados
obtidos na andlise.

Desenvolva o programa para andlise por meio do procedimento univariate e do
procedimento ttest e faca a interpretacdo com base em cada um deles comparando as
conclusdes obtidas.

Exercicio 1 — Efeito de piercing no trago sobre o tamanho da orelha

Um pesquisador interessado no efeito do uso de Piercing no Trago sobre o tamanho
da orelha das pessoas, desenvolveu uma pesquisa na qual selecionou 20 voluntarios com
piercing no trago ha no minimo 1 ano e realizou a medida do comprimento desde o ponto
superior da Hélice até o ponto mais inferior do lI6bulo (dados na tabela 2)

Exercicio 2 — Efeito de tapa sobre a temperatura da face.

Um pesquisador efetuou a medida de temperatura da pele imediatamente antes e
imediatamente depois de voluntarios serem atingidos por um tapa desferido por equipamento
onde um braco de madeira recoberto de silicone impactava na face do voluntario a partir da
energia acumulada em uma mola que se comprimia no momento em que o brago era armado.

Os dados sdo apresentados na tabela 5, mas atencado para a geracdo de um SAS data
set que esteja organizado apropriadamente para a realiza¢do da analise.

Tabela 5. Temperaturas na face antes e apds o recebimento de um tapa.

Voluntario | Fase | Temp. (°C) | | Voluntério | Fase | Temp. (°C)
1 Antes 36,34 5 Antes 36,24
2 Antes 36,00 6 Antes 37,85
3 Antes 36,56 7 Antes 36,10
4 Antes 36,71 8 Antes 36,76
1 Depois 36,36 5 Depois 38,35
2 Depois 37,15 6 Depois 36,41
3 Depois 36,35 7 Depois 37,83
4 Depois 36,92 8 Depois 36,82

Fonte: Dados ficticios gerados aleatoriamente por meio de programa do sistema SAS.
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5 Duas amostras independentes

Sao consideradas amostras independentes amostras cujos dados ndo se associam de
maneira alguma, ndo havendo justificativa para qualquer tipo de pareamento. Nesse contexto,
a distribuicdo t também pode ser usada para testar a existéncia de diferenca entre as médias
das duas amostras.

Caso estejam sendo comparadas duas amostras, justifica-se a aplicacdo do teste t de
Student, mas também pode ser aplicada a técnica de analise de variancia que permite a
comparacado de duas ou mais populagdes.

5.1 Exemplo de andlise em aula

Uma ideia é a comparacdo das expectativas, por sexo, dentro do conjunto de dados
levantados em aula.

a) No data step, uma variavel deve identificar o grupo (classificatéria) e outra deve
identificar a resposta.

b) No proc ttest a variavel classificatéria serd apontada no comando class e a varidvel de
resposta no comando var.

c) Suposicdo de normalidade pode ser testada no proc univariate e homogeneidade de
variancias no préprio proc ttest, por meio do teste de F dobrado.

5.2 ‘Um segundo exemplo de andlise

Um pesquisador interessado no efeito do consumo de dgua sobre a felicidade das
pessoas, selecionou uma amostra homogénea de 20 pessoas que foram aleatoriamente
alocadas em dois grupos de 10 pessoas: um grupo que consomiu 3 | de agua no dia enquanto
que o outro grupo consumiu 1 | de dgua no dia.

Ao final do dia, a felicidade de cada voluntdrio foi quantificada por meio de uma escala
visual analdgica (EVA) que resultou em valores inteiros de 0 a 10 onde 0 significava muito infeliz
e 10 significa muito feliz. Os dados sdo apresentados na tabela 6.

Tabela 6. Felicidade quantificada por meio de escala visual analdgica (0 — 10) para
comparacdo de grupos com diferentes consumos de agua.

Quantidade de agua Felicidade
consumida no dia
31 59 74 58 58 45 62 52 51 40 6,0
11 46 46 50 46 59 56 38 44 54 43

Fonte: Dados ficticios gerados aleatoriamente por meio de programa do sistema SAS.

Na construcdo do SAS data set hd uma primeira mudanca em relagdo ao teste para
dados pareados: ha necessidade da criacdo de uma variavel que identificara o grupo ao qual
pertence o dado e uma segunda varidvel que é a varidvel de resposta, nesse caso, a felicidade.

Como cada grupo é composto por pessoas diferentes, ndo ha qualquer vinculo
razoavel que possa ser criado entre os dados o que justificaria um pareamento. A pergunta a ser
respondida é a seguinte, com qual valor no grupo de 1 | deveria ser feito o pareamento do
primeiro dado do grupode 31?
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Se ndo houver resposta satisfatéria para essa pergunta essa é uma indicacdo de que o
uso do teste para duas amostras independentes é a mais correto.

O programa para analise dos dados é apresentado em seguida.

data agua;
input grupo $ felicidade;
datalines;

11
11
11
11
11
proc sort data=agua;
by grupo;
run;
proc univariate data=agua normal plot;
by grupo;
run;
proc ttest data=agua;
var felicidade;
class grupo;
run;

31 5.9
31 7.4
31 5.8
31 5.8
31 4.5
31 6.2
31 5.2
31 5.1
31 4.0
31 6.0
11 4.6
11 4.6
11 5.0
11 4.6
11 5.9

5.6

3.8

4.4

5.4

4.3

Na andlise foi usado o proc sort para ordenar os dados de forma que o proc univariate
pudesse ser usado em seguida para avaliacdo da normalidade das duas amostras (grupos). Por
fim, o proc ttest foi usado para execucdo do teste t de Student para duas amostras
independentes o que requereu o uso dos comandos var e class que identificam,
respectivamente a variavel de resposta e a variavel preditora.

5.3 Exercicio

Exercicio 3 — Efeito do dlcool sobre a formagdo de placa bacteriana

Um pesquisador interessado em comparar os efeitos de enxaguantes bucais com e
sem alcool recrutou 40 voluntarios os quais foram aleatoriamente designados para o uso de
enxaguante bucal de mesmo fabricante, com e sem dlcool.
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Apds o periodo de 30 dias o numero de unidades formadoras de colonia (UFC) foi
guantificado na placa bacteriana coletada nos dentes dos voluntdrios e se encontra a disposicao
no arquivo “Dados de UFC.xlsx”.

E interessante observar que o presente conjunto de dados n3o apresenta distribuicdo
gaussiana, o que pode ser testado por meio do proc univariate, o que deve ser feito
separadamente para cada amostra.

Diante desse fato, seria interessante encontrar uma solugdo para o problema e para
facilitar a busca por essa solugdo, adianto que os dados sao aderentes a distribuicdo lognormal
e uma possivel solucdo para esta situacdao pode ser encontrada no Help do Sistema SAS, no
capitulo inerente ao proc ttest.

Uma segunda possibilidade de solucdo passa pela transformacdo de dados, tema da
proxima aula. Outra possibilidade seria a aplicagdo do teste de Wilcoxon por meio do proc
nparlway.
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