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Resumo
Neste trabalho apresentamos uma comparacdo entre duas formas de verificagdo de
diferencas entre médias. Uma delas é a forma classica, que faz uso de modelos
matematicos. A outra é via reamostragem, da familia dos métodos computacionalmente
intensivos, os quais incluem os métodos bootstrap e os métodos Monte Carlo. Lidamos
inicialmente com dados simulados, de diferentes distribuicdes, discretas e continuas,
para analisarmos depois dados reais. Os resultados confirmam a superioridade dos

métodos de reamostragem, quando as amostras sdo pequenas e assimétricas.

Palavras-chave: Testes de permutacéo, teste t, valor-p, Monte Carlo, teste de hipoteses,

inferéncia com base em duas amostras.

1. Introducéo

1.1 Preliminares

A estatistica tem ocupado um lugar de crescente destaque no dia a dia, seja no setor
académico, seja no publico ou ainda diretamente no mercado, em relevantes
aplicagdes praticas. No campo académico, as diversas areas do conhecimento (ciéncias
bioldgicas, ciéncias exatas e engenharias, linguistica, letras e artes e humanidades) sdo
beneficiadas pelo uso da estatistica, como ferramenta fundamental para andlise dos
dados obtidos em suas pesquisas. Nos 6rgdos do governo, os modelos estatisticos
ajudam a planejar investimentos e a avaliar politicas sociais e econémicas. No mercado,
lidar com incertezas é uma constante. Profissionais capazes de tomar decisdes de forma

rapida e eficaz sdo extremamente desejaveis. Assim, as técnicas estatisticas sdao uma
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importante ferramenta de auxilio aos profissionais, na organizagdo, disposi¢édo e analise

das informacGes que compbem o cenario em estudo.

Conforme afirma Triola (2005), as familias, o governo e as empresas utilizam
largamente dados estatisticos, mesmo sem se darem conta disso. Taxas de desemprego,
indices de pregos ao consumidor, indices de inflagdo, entre outros, sdo calculados
cuidadosamente por meio de sofisticadas ferramentas estatisticas e 0s resultados
(adequadamente organizados e dispostos por conhecidas ferramentas estatisticas de
descricdo e apresentacdo de dados), sdo utilizados por empreséarios na tomada de
importantes decisdes que afetam a contratacdo de empregados, o nivel de producdo e a
expansdo da economia. Triola (2005) alerta ainda para 0 uso e o abuso da estatistica, por
descuido, ignorancia ou ma fé, pela apresentacdo de dados de forma enganosa, para
alcancar objetivos pessoais. Enfim, todas estas observacOes reforcam ainda mais a
importancia do dominio das técnicas estatisticas.

Tabela 1.1: Médicos por sexo e regido no Brasil em 1995

Brasil Homens Mulheres Total

Regiéo v. abs. % v. abs. % v. abs. %
Norte 3.763 66,0 1.935 34,0 5.698 100,0
Nordeste 17.224 58,9 12.025 41,1 29.249  100,0
Sudeste 72.656 67,5 34.909 32,5 107.565  100,0
Sul 20.559 73,1 7.549 26,9 28.108  100,0
Centro-Oeste 8.951 72,0 3.481 28,0 12.432  100,0
Total 123.153 67,3 59.899 32,7 183.052  100,0

Fonte: Pesquisa “Perfil dos Médicos no Brasil”, Fiocruz

A Tabela 1.1 e a Figura 1.1 apresentam exemplos interessantes do uso da estatistica. E
apresentado o resultado de um estudo sobre o perfil dos médicos no Brasil, no ano de
1995, com relacdo ao sexo. Na Tabela 1.1, podemos observar que a maioria dos
médicos no Brasil é do sexo masculino (aproximadamente 67% de homens contra 33%
de mulheres). Além disso, a regido sul apresenta o maior desequilibrio entre os sexos

(aproximadamente 73% de homens contra 27% de mulheres). A regido que apresenta a



menor diferenca entre homens e mulheres é a nordeste (aproximadamente 59% contra

41%, respectivamente).

O grafico representado na Figura 1.1 apresenta o perfil de idade dos médicos no Brasil,
em 1995. Nota-se que a média de idade dos profissionais em 1995 era em torno de 42
anos. Este resultado era aparentemente independente do local de residéncia (capital,
com média de 42.3 anos, e interior, com média de 41.7 anos). Uma questdo de interesse
é saber se essa pequena diferenca entre médias seria significativa, ou apenas uma

flutuacdo aleatdria na amostra analisada.
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Figura 1.1: Perfil de idade de médicos conforme sua localizagéo (capital ou interior)

Neste trabalho apresentaremos uma comparagdo entre duas formas de verificacdo de
diferencas entre médias. Uma delas é a forma classica, que faz uso de modelos
matematicos para a distribuicdo das populacdes. Dependendo de diversos fatores, tais
como o tamanho da amostra (grande ou pequena), tipo de distribuicdo dos dados
(normal, ndo-normal), conhecimento ou ndo da variancia, hd métodos especificos para o
teste entre médias de duas populacBes. Maiores detalhes serdo apresentados nas

proximas secoes.

Também temos a familia dos métodos computacionalmente intensivos. Incluem-se nesta
categoria 0s métodos bootstrap (detalhes em Montgomery & Runger, 2003), métodos

de reamostragem (maiores informacdes em Duczmal et al., 2003) e métodos Monte



Carlo (ver Santos, 1998). Neste trabalho focaremos os métodos de reamostragem.

Maiores detalhes seréo apresentados a seguir.

1.2 Motivacgao

A motivacdo deste estudo baseia-se no fato de que em certas situagOes de interesse
prético os pressupostos para aplicacdo dos métodos cléssicos ndo se aplicam ou séo de
dificil verificacdo. Assim, tem-se como objetivo principal deste trabalho a anélise de
desempenho de testes de permutacdo, frente aos testes classicos de diferencas entre

médias.

1.3 Organizacao

Na Secdo 2 sdo apresentados resumidamente os testes classicos para comparacdo entre
médias de duas populacdes. A Secdo 3 detalha os testes de permutacdo, ressaltando sua
importancia para os tipos de dados aqui tratados. A Secéo 4 descreve o desenvolvimento
da rotina de programacdo (macro) que foi construida para realizacdo do teste de
permutacdo para diferencas entre médias. Finalmente, a Secdo 5 conclui este trabalho

com algumas observacoes finais.

2. Testes Classicos para Comparacéo entre Médias

Sobre os testes classicos para comparacdo entre médias, podemos dizer que existem
situacBes especificas que direcionam sua aplicacdo (ver, por exemplo, Soares &
Siqueira, 1999). A depender de as variancias o1” e o,° serem conhecidas ou n&o, de os
dados serem pareados ou ndo e de qual sdo os tamanhos das amostras n; e ny, teremos
para cada situacdo abordagens especificas. As subsecOes a seguir descrevem os testes
classicos especificos a cada situacéo, a comegar pelo teste da diferenca das medias p; e

11> COM as variancias o;” e ,° conhecidas.

2.1 Teste de Hipotese para Diferenca de Médias com Variancia Conhecida

Inicialmente consideraremos o teste de hipoteses relacionado com a comparagéo entre
as médias py e i, de duas populagdes, tomando-se como premissa que as variancias o1
e ,° sdo conhecidas. Para o teste de hipéteses da diferenca das médias, atribuimos ao

resultado (ui-p2) um valor especificado Ao, assim, estabeleceremos como hipotese nula:



Ho: H1-H2 = Ao.

Em muitos casos, faremos simplesmente Ay = 0. Assim estaremos testando a igualdade

das duas médias p; e pp. A estatistica de teste para este caso €

2 2
> > O (o2
Z,=(X, =X, =)/ [P +°2
0 ( 1 2 0)/ nl nl

que assumira (sob Hp) uma distribuicdo normal padrdo N(0,1). Podemos ainda afirmar

que encontrar uma diferenga consideravel entre os valores das amostras, X, —X,, em

comparagdo com A, € uma evidéncia de que a hipotese alternativa, H, é verdadeira.

Como (quando a hipétese nula Hy for verdadeira) Zo tem uma distribuicdo normal
padrdo, N(0,1), tomaremos —z4> € Z,» como 0s limites da regido critica. Isto fard com
que o teste tenha um nivel de significancia a. Regides criticas para alternativas

unilaterais terdo tratamento semelhante.

O quadro a seguir sumariza o procedimento usado para a comparacdo de médias com

variancia conhecida.

Teste de Hipdteses para pi1-Hp com Variancias Conhecidas

Hipotese nula:
Ho: pa-po = Ag

Estatistica de teste:

Zo _ )Tl_)TZ_AO

Hipoteses Alternativas

Hi: pa-po # Ag
Hi: pa-pe > Ao

Hi: Hi-pe < Ao.

Critério de Rejeicao

Zy > Zgp0UZg < -Zgp2

Zo > Zg

Zo < -1,




2.2 Teste de Hipdteses para Diferenca de Médias com Variancia Desconhecida

Para testar a diferenga entre as médias, (w-p2), de duas distribuicbes normais com as
variancias o2 e o, desconhecidas, usaremos a estatistica t para o teste de hip6teses. No
caso anterior supomos que as distribuicdes s&o normais, entretanto pequenos desvios

ndo afetam o procedimento.

Existem duas situagOes que requerem tratamentos diferenciados. No primeiro caso, as

2

variancias sdo desconhecidas, mas sdo iguais, isto é, 61> = 6,> = 6°. No segundo caso,

01% e 6,° sd0 desconhecidas, porém ndo necessariamente iguais, isto é, 61 # o°.

O quadro a seguir apresenta um sumario do teste de hipoteses de diferenca de médias
com as variancias desconhecidas e iguais. Detalhes sobre o teste para variancias
desconhecidas e diferentes ndo seréo apresentados aqui, mas podem ser encontrados em
Montgomery & Runger (2003).

Teste t Combinado para Duas Amostras

Hipdtese nula:
Ho: pa-po = Ag

Estatistica de teste:

T = Xl B Xz A0
) =
1 1
S —+—
nl nl
Hipdteses Alternativas Critério de Rejeicédo
Hi: pa-po # Ao to > tos2: n1+n2-2 0u ty < -te2: n1+n2-2
Hi: pa-po > Ag to > too; n1+n2-2
Hi: P12 < Ao. fo < 'tu/2; nil+n2-2




2.3 Teste t Emparelhado

Nas secOes anteriores, para o teste t, foram coletados dados de amostras em pares
provenientes de observacdes homogéneas, mas estas condi¢cbes podem mudar
dependendo da populacdo pesquisada. Quando os pares sdo coletados de amostras
dependentes chamamos o teste t de emparelhado. Este procedimento torna o teste mais

poderoso.

Em um conjunto de n observacbes emparelhadas, (X11, X21), (X12, X22), ..., (X1n, Xon),
provenientes de duas populacGes representadas por X; e X, com médias p; € o, €
variancias o1 e o,%, respectivamente, definiram-se as diferencas entre cada par das

observac@es por
Dj = le - ij,j =12, ..,n

As diferencas D; sdo consideradas como distribuidas normalmente, com média pp e
variancia op?. Assim, o teste de hipdteses da diferenca entre w; e p, pode ser feito

através do teste t para pp:

o = E(Xy - X2) = E(X1) - E(X2) = pu - pa.

Testar

Ho: ti-p2 = Ao, contra

Hi: pai-p2 # Ao,
é equivalente a testar

Ho: Up = Ao, contra

Hi: HD * Ao.

A seguir, um quadro com o teste.



Teste t Emparelhado

Hipdtese nula:
Ho: HUp = Ao

Estatistica de teste:

T - D -A,
S, /+/n
Hipdteses Alternativas Critério de Rejeicdo
Hi: pp # Ao to > to2; n1+n2-2 0u to < -toy2; n1+n2-2
Hi: up > Ao to > tos2; n1n2-2
Hi: pi-pz < Ao. to < -tw2; n1+n2-2

3. Testes de Permutacéo

No teste de permutacdo, comparamos o valor da estatistica observada com as saidas
apresentadas através do algoritmo computacional, que consiste em criar reamostras por
simples permutacdes dos dados originais (maiores detalhes podem ser vistos, por
exemplo, em Duczmal et al., 2003). Se estas saidas produzem estatisticas com valores
semelhantes & estatistica observada nos dados, ent&o a estatistica observada tera sido um

mero acaso. O teste tera validade, desde que se mantenha a estrutura dos dados.

Os testes de permutacdo apresentam uma vantagem sobre os testes classicos, que é ndo
necessitar da suposicdo de aleatoriedade na coleta dos dados, e nem mesmo de uma

suposic¢do inicial da funcdo de densidade da estatistica em estudo (Edgington, 1995)

4. Desenvolvimento de uma Macro para o Minitab®

Apresentaremos agora os detalhes do desenvolvimento de uma macro para o Minitab®
15. Inicialmente apresentamos um algoritmo que descreve um teste de permutacdo para
o teste de diferencas entre médias de duas populagdes, como pode ser visto na Figura

4.1, a sequir.



algoritmo
leia amostral, amostra2
calcule a diferenca entre as médias da amostral e da amostra2 (diferenca observada)
combine amostral e amostra2 e coloque em amostra3 (simulagao da hipotese nula)
repetir
reparta elementos de amostra3 entre amostra4 e amostrab
calcule a diferenca entre as médias de amostra4 e amostrab
armazene a diferenca calculada anteriormente
atualize o valor-p, por comparagdo com a diferenca observada
até namero de replicacdes ser alcang¢ado
escreva resultados

fim algoritmo

Figura 4.1: Algoritmo para teste de permutagéo

Note-se que o algoritmo € iniciado com a leitura das amostras das duas populacGes de
interesse e com o calculo da diferenca observada nas duas amostras originais. As duas
amostras sdo entdo combinadas, como forma de simular a hip6tese nula, Ho, isto é,
como meio de simular que as amostras vém de uma mesma populagdo. Por um nimero
de vezes pré-estabelecido, os elementos da amostra combinada s&o repartidos entre duas
reamostras e a diferenca entre as médias destas reamostras € calculada e acumulada,
para futura analise. O valor-p é entdo estimado. Tal estimativa é feita pela comparagédo
entre a diferenca observada entre as médias das amostras originais e a diferenca entre as

médias das reamostras.

E importante ressaltar o papel desempenhado pelo nimero de simulacdes Monte Carlo,
que deve ser criteriosamente escolhido para garantir um compromisso entre uma
aproximacdo de boa qualidade e um baixo tempo computacional. Em outras palavras, se
0 numero de simulacbes for muito grande, o tempo de processamento pode ser
proibitivo e, por outro lado, se for muito baixo, uma estimativa muito grosseira do
valor-p sera obtida. Depois de alguma experimentagdo, verificamos que 1.000 era um

valor adequado para o nimero de simulacdes Monte Carlo, para 0s casos testados.

Note que se os tamanhos das duas amostras forem pequenos, podemos partir para a
enumeracdo completa de todas as reamostras possiveis, em lugar de usar um numero
fixo de simulagdes, igual a 1.000 (p.e., para duas amostras de tamanho 9, teremos
exatamente 48.620 reamostras possiveis, que é o numero de combinacdo de 18

elementos 9 a 9).



Outra observacdo importante é que o numero de simulagGes pode ser mantido em
aberto. No caso dos testes Monte Carlo sequenciais, o numero de simulacdes ndo é
fixado a priori. Os testes prosseguem até que uma determinada regra de parada seja
alcancada. Essa estratégia pode reduzir consideravelmente o tempo computacional para
se chegar a uma aproximacdo aceitavel do valor-p. Maiores detalhes sobre os testes

Monte Carlo sequenciais podem ser obtidos no recente artigo de Silva et al. (2009).

5. Resultados Experimentais

Apresentaremos e discutiremos agora os resultados obtidos. Inicialmente, lidamos com
dados simulados. Testamos amostras Unicas de Vvarias distribuicdes (simétricas,
assimétricas, continuas e discretas). Também utilizamos varios tamanhos de amostras.

Inicialmente, apresentamos os resultados para dados simulados.

5.1 Dados Simulados
Sample From Columns...

Fle Edit Data | Calc Stat Graph Editor Tools W

Chi-Sguare...
=@ g -8 . [ woral |
Hv Colurnn Statistics... e ‘
i : ultivariate Normal...
Session = Row Statistics... F
229 standardize... ;
Make Patterned Data 4 Uniform
Welcome to M3 Make Mesh Data... .
. Bernoull..
MTB > 119 Make Indicator Variables... . .
Binomial...
Set Base... Hypergeometric...
Random Data » Discrete...
Probability Distributions L4 Integer...
Matrices > Poisson...
Beta...

at Graph Editor Tools Window Help

b .o L ELE] e B FmF
Normal Distribution - E

Generate |10 rows of data

09 10:51:46 —
Store in column(s):

press Fl for o1 m

Mean: |10
Standard deviation: 1.0
Help oK Cancel | :

o) C1

Figura 5.1: Geragao de uma amostra N(10; 1) de tamanho 10
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A geragdo de dados com uso do Minitab® é bastante facil e intuitiva. Por exemplo, a
geracdo de dados de uma distribuicdo normal, com média 10, desvio-padrdo 1, de
tamanho 10, pode ser conseguida com simples cliques de mouse, conforme ilustrado na

Figura 5.1.

A Figura 5.1 mostra também a caixa de dialogo resultante do comando para geragdo da
amostra aleatéria. Note que a geracdo de outras distribuicbes (por exemplo,

exponencial, Poisson etc.) € igualmente simples e facilmente acessivel via menus.

A chamada a macro desenvolvida ndo é também de grande complexidade. Na janela de
secdo do Minitab®, podemos executar o teste de permutacdo por meio do comando
ilustrado na Figura 5.2. Note que a macro precisa estar no diretorio padrdo do Minitab®
(por exemplo, “C:\Program Files\MINITAB 15\English\Macros™), para que o comando

funcione.

#primeira op¢do de chamada
MTB> %permuta C3 C4

#segunda opcédo de chamada
MTB> %permuta C3 C4;
SUBC> hist.

Figura 5.2: Opcdes de utilizagdo da macro desenvolvida

Na Figura 5.2 vemos as duas formas pelas quais a macro permuta pode ser chamada. Na
primeira forma, queremos verificar a diferenca entre médias de duas amostras
disponiveis nas colunas C3 e C4 do Minitab®. Note que nenhuma restricdo € feita
guanto ao tamanho (se s@o iguais ou ndo) destas duas amostras. A segunda forma de
chamada tem a mesma funcdo, mas adiciona-se ao resultado a geracdo de um
histograma das diferencas das reamostras, para uma melhor comparacdo com a

diferenca observada.

11



Para validagcdo dos resultados da macro permuta, realizaremos compara¢Ges com 0s
testes classicos de comparacdo entre médias. A realizacdo de tais testes no Mintab® é

também bastante simples, conforme pode ser visto na Figura 5.3.

[ MINITAB - Untitled

File Edit Data Calc | Stat Graph Editor Tools ﬂ_induw Help

FEH & & % Display Descriptive Statistics... LA g @
- Regression ¥ | X% Store Descriptive Statistics...
ANOVA r| 2% Graphical Summary...
3
30110, 12 1-5ample Z...
Control Charts 3 T—
Welcome to Minita Quality Tools 3 2t [E—
Reliability/ Survival 2 4 Pared t...
Multivariate >
Time Series »| 1P 1 Proportion...
Tables_ »| 2P 2 Proportions...
Monparametrics 2 afﬂs 2 Varances...
EDA A

= MINITAB - Untitied

Fle Edit Datz Calc Stat Graph Editor Took Window Help

EH & ¢ & Tl £ | P o || (P [ 2 (R SIS % 7 | (57 [ H-!=§ﬂm’l‘l'§ s | 7
2-Sample t (Test and Confidence Interval)
(B Session "
1 P — ¢ Samples in one column
c2 fensas ,7
30/10/2009 14:37:58 —| |C3 H(10.1.10)
c4 N(1ll.1,10) '7
- £ cE N(10.1.100)
Welcome to Minitab, press FL for nd | |C% NALI00) o
c7 P(10.10) ¥ Samples in different columns
c3 P(11.10) First:
Second:
" Summarized data
[ [ [
I I [
<[ q
™ Assume equal variances
3 Canis.MTP =
. c1 c2 a | Graphs... | options... | [f C1
machos | femeas | N(10,1,10)
1 7] 1 1] Help 0K Cancel |
2 1 1 1
3 1 1 8 Ll 1 1 9 il I I T
4 1 1 9 1 1 9 1 9

Figura 5.3: Realizagdo do teste classico de diferenca entre médias de duas populacGes

10 20 40 100 Normal Exponencial Poisson

0,025 0,045
0,040
0,020 0,035
" = 0,030
-E 0015 2 oo
g g o020
5 0,010 g 0,015
3 = 0,010
0,005 | 0,005

0,000 — —
0,000 -0,005

a) diferencas em funcéo do tamanho da amostra b) diferencas em funcéo da distribuicéo

Figura 5.4: Diferencas médias entre o teste de permutacéo e o método classico

A Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos para amostras Unicas provenientes de
diversas distribuicbes. Em geral, notamos que as diferencas entre os valores-p, pelo

teste de permutacédo e pelo método classico, sdo despreziveis, para amostras grandes ou
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para grandes diferencas entre as médias, 6, das duas populagdes, independente da
distribuicdo considerada. Esse comportamento é bastante intuitivo e esperado. Por outro
lado, essas diferencas crescem, a medida que os & diminuem, principalmente em

amostras pequenas e distribuicdes assimétricas.

Tabela 5.1: Resultados para amostras Unicas de diversas populacdes e tamanhos

Distribuigéo Tamanho Valor-p

Populacdo 1 Populacéao 2 daamostra Permutacdo  Classico Diferenca
Normal(10; 1.)  Normal(11; 1) 10 0,061 0,065 -0,004
6=11-10=1 20 0,228 0,208 0,020
40 0,001 0,000 0,001
100 0,000 0,000 0,000
Normal(10; 1.)  Normal(20; 1) 10 0,000 0,000 0,000
6=20-10=10 20 0,000 0,000 0,000
40 0,000 0,000 0,000
100 0,000 0,000 0,000
Exponencial(1) Exponencial(1,1) 10 0,744 0,758 -0,014
6=11-1=01 20 0,253 0,261 -0,008
40 0,504 0,494 0,010
100 0,059 0,063 -0,004
Exponencial(1) Exponencial(20) 10 0,000 0,001 -0,001
5=20-1=19 20 0,000 0,000 0,000
40 0,000 0,000 0,000
100 0,000 0,000 0,000
Poisson(1) Poisson(1,1) 10 0,539 0,392 0,147
6=11-1=01 20 0,643 0,553 0,090
40 0,204 0,166 0,038
100 0,922 0,858 0,064
Poisson(1) Poisson(20) 10 0,000 0,000 0,000
6=20-1=19 20 0,000 0,000 0,000
40 0,000 0,000 0,000
100 0,000 0,000 0,000

Obs: O & é a diferenca entre as esperancas das duas populacdes;
Por simplicidade, os valores-p séo obtidos de uma Unica amostra da respectiva populagao;
A diferenca da Gltima coluna é a diferenca entre os valores-p., obtidos pelos dois métodos.

Finalmente, a Figura 5.4 mostra o comportamento da diferenca média entre as
estimativas dos valores-p, em funcdo do tamanho da amostra, e em funcdo da
distribuicdo das populagdes. Conforme esperado, a diferenca entre os valores-p
estimados tende a diminuir, com o aumento do tamanho da amostra, € € maior para
amostras da distribuicdo Poisson (que é discreta e assimetrica). Além disso, observamos
que as estimativas pelo teste de permutacdo tendem a ser menores que os valores
fornecidos pelo método cléssico (o que resulta em diferencas positivas), nas amostras da

distribuicdo normal. Ao contrério, no caso de amostras da distribui¢cdo exponencial, 0s
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valores-p fornecidos pelo teste de permutacdo tém tendéncia a serem superiores aos

valores fornecidos pelo método cléssico.

5.2 Dados Reais

Para melhor ilustrar a utilidade dos testes de permutacdo para comparacao entre médias
de duas populacbes, usaremos dados reais. Utilizaremos os dados reais tais como
apresentados em Santos (1998). Através de 18 amostras retiradas de camadas
superficiais dos solos de dois locais diferentes (Central Soil Salinity Research Institute),
foram coletados dados sobre seus devidos valores de pH. O processo utilizado foi a
retirada de 9 amostras de cada uma das duas regides pesquisadas. O objetivo é tentar
provar se realmente as amostras podem ser classificadas em dois grupos distintos ou

~

nao.

Localidade A
8,53 8,52 8,01 799 793 7,89 7,85 7,82 7,80
Localidade B
785 7,73 758 7,40 7,35 7,30 7,27 7,27 7,23

Realizamos no Minitab® uma anéalise preliminar dos dados. Os resultados estdo

disponiveis na Tabela 5.2 e Figura 5.4.

Tabela 5.2: Estatistica descritiva dos dados reais

N Mean StDev SE Mean

loc A 9 8,038 0,285 0,095
loc B 9 7,442 0,224 0,075
Difference = mu (loc A) - mu (loc B)

Estimate for difference: 0,596
95% CI for difference: (0,338; 0,853)
T-Test of difference = 0 (vs not =): T-Value = 4,92 P-Value = 0,000 DF = 15

Pela Tabela 5.2, observamos uma estimativa para a diferenca entre as médias das duas
localidades de 0,596, com um valor-p muito préximo de zero. Isso indica uma evidéncia

bastante forte de que as duas localidades possuem, de fato, médias diferentes.
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Pela Figura 5.4, entretanto, notamos uma distribuicdo bastante assimétrica dos dados.
Esse fato, reforcado pelo tamanho reduzido das amostras, pode sugerir um baixo

desempenho do método classico e ser, conseqiiente, uma indicacdo de uso do método de

permutacéo.
Boxplot of loc A Boxplot of loc B
8,6 7,9
8,5 7.8
8,4
7,7
8,34
7,6
T 82 3
2 k-]
8,1 7,54
8,0 7,4
7,94 7,3
7,84
7,24

Figura 5.5: Boxplot dos dados

Utilizando, portanto, a macro que foi desenvolvida, obtivemos os resultados
apresentados a seguir. Na Tabela 5.3, temos a saida, que igualmente indica uma
evidéncia forte contra a hipdtese nula de que as duas amostras vém de populacdes com

mesma média.

Tabela 5.3: Chamada a macro e saida do teste de permutagéo

MTB > Spermuta cl c2;
SUBC> hist.

Executing from file: permuta.MAC

Data Display
Estatistica original

k6 -0,595556

Data Display
Valor-p
k7 0

De fato, a estatistica original (obtida das amostras reais) se situa em uma posi¢do
bastante extrema no histograma de diferencas entre as médias das reamostras, conforme

apresentado na Figura 5.6. Neste caso, temos uma concordancia entre as conclusoes
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obtidas pelos dois métodos. O analista pode estar mais seguro da sua conclusdo, pois o

teste de permutac@o ndo assume nenhuma hipétese em relagcdo aos dados examinados.

Histograma das Diferencas
-0,596
120

100 - —

Frequéncia
Py (o)) o]
o o o

N
o
1

-0,6 -0,4 -0,2 0,0 0,2 0,4 0,6

Figura 5.6: Histograma das diferencas das médias das reamostras

6. Conclusdes e Observacoes Finais

Descrevemos neste trabalho o desenvolvimento e teste de uma macro em Minitab® para
comparacdo entre medias de duas populacdes arbitrarias, por meio de uma técnica
computacionalmente intensiva conhecida como teste de permutagdo. A grande
vantagem desta técnica é que nenhuma suposicao precisa ser feita quanto a distribuicao

dos dados sob teste.
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Apéndice | — Macro Permuta

Apresentamos abaixo, a macro, desenvolvida para o Minitab®

MACRO
# template
permuta cl c2;
hist.
# Autor:
# Miled Ibrahim Zeghzeghi & F. R. B. Cruz
# Departamento de Estatistica - UFMG
# E-mail: fcruz@est.ufmg.br - (c) 2009
# Funcao:
#...
# Utilizacao:
# MTB> %DRIVE:\CAMINHO\permuta c1 c2
# Declaracdo das variaveis
MCOLUMN c1 c2c3c4c5c6c7
MCONSTANT k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 k10
k11 k12
# Corpo:
BRIEF 0
# Calcular tamanho da amostra 1
Count c1 k1.
# Calcular tamanho da amostra 2
Count c2 k2.
# Calcular tamanho total das amostras 1 e 2
LET k3 = k1+k2
# Calcular as médias das amostras 1 e 2
Mean C1 k4.
Mean C2 k5.
# Calcular a diferenca entre as médias das
amostras originais
LET k6 = k5 - k4
# Juntar amostras 1 e 2 em amostra 3
Stack C1 C2 C3.
# inicializar o valor-p
LETK7=0
# inicializar o numero de permutagfes
LET K8 = 1000
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# Fazer permutagdes

DO k9 = 1:k8
# permutar amostra 3 e armazenar em
amostra 4
Sample k3 C3 c4.
# colocar k1 primeiros elementos da
amostra4 em5
DO k10 = 1:k1
LET c5[k10] = c4[k10]
ENDDO
# colocar k2 elementos restantes da
amostra 4 em 6
DO k10 = 1:k2
LET c6[k10] = c4[k1+k10]
ENDDO
# calcular as médias das amostras 5 e 6
Mean C5 k11.
Mean C6 k12.
# acumular a diferenca entre as médias
LET c7[k9] = k12 - k11
# contribuir para o valor-p
IF ABSO(C7[k9]) >= ABSO(K®6)
LETK7=k7 +1
ENDIF
ENDDO

# calcular o valor-p
LET k7 = k7/k8
# Escrever resultados
BRIEF 1
Print "Estatistica original" k6
print "Valor-p" k7
IF hist <> 0

Histogram C7;

Bar.

ENDIF
ENDMACRO




