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O objetivo desse material ¢ introduzir o ambiente R para alunos de pos-
graduagdo em Saude Publica e mostrar suas vantagens e desvantagens. Estamos
considerando que os alunos que estao fazendo uso deste material ja tiveram algum
contato mesmo que basico com o computador e que ja tenham algum conhecimento de
nogdes basicas de operacdo do Windows.

Gostariamos de iniciar a apresentacdo do R a partir de algumas perguntas que
sao comuns (e que na maioria das vezes foram feitas por nds mesmos antes de termos
nos tornados “amantes do R”)
=)

O que é 0 R?

O R ¢ um sistema desenvolvido a partir da linguagem S (que também ¢ usada
numa versao comercial — o S-Plus), que tem suas origens nos laboratorios da AT&T no
final dos anos 80. Em 1995 dois professores de estatistica da Universidade de Auckland,
na Nova Zelandia, iniciaram o “Projeto R”, com o intuito de desenvolver um programa
estatistico poderoso baseado em S, e de dominio publico.

Com o R posso utilizar menus para fazer analises estatisticas, como no
SPSS, SAS e S-Plus?

Nao. O R em versao para Windows ¢ até provido de menus, mas todos sdo
usados para realizar tarefas nao estatisticas (como atualizar a versdo ou salvar um
grafico). Todas as fungdes estatisticas que acompanham o R devem ser chamadas a
partir do cursor do programa (seja digitando um comando ou copiando e colando um
comando previamente digitado).

O fato do R nio possuir menus ndo seria uma desvantagem em relacio a
outros pacotes estatisticos?

Depende. Muitos irdo certamente interpretar esse fato como uma desvantagem,
mas a gente entende que na verdade esta ¢ uma vantagem forte do R. A utilizacdo do R
para realizar andlises estatisticas exige muito mais do que simplesmente apertar alguns
botdes em série e dar alguns cliques no mouse: para trabalhar dados com o R ¢ preciso
PENSAR e ENTENDER o que se esta fazendo. Ao contrario de muitos pacotes
estatisticos classicos, o R permite uma grande flexibilidade em relacdo as fungdes
estatisticas pré-existentes, i.e. as funcdes sao “editaveis”, além da possibilidade de vocé
mesmo poder criar as suas proprias fungdes personalizadas (como serd mostrado mais
tarde).

Quanto custa para ter uma copia oficial do R?

Nao custa nada: ele ¢ de graga MESMO, ou seja, ninguém precisa gastar US$
1.349, o que seria necessario para comprar o modulo basico do SPSS, por exemplo; nem
ser obrigado a cometer um pequeno delito para usar o R.

Se ninguém esta ganhando dinheiro para manter o R atualizado, como
posso ter certeza que se trata de um produto confidvel?
Esta ¢ uma outra vantagem do R: o Projeto R ¢ de uma colaboragao internacional de
varios pesquisadores que se comunicam através de uma eficiente lista de discussdo pela
Internet. Com isso, ndo s6 “bugs” (defeitos de programagao) sdo detectados e
corrigidos, como também novos mddulos contendo métodos estatisticos recentemente
implementados sao regularmente disponibilizados e atualizados na rede.



O que sao esses modulos adicionais?

Os modulos adicionais funcionam da seguinte forma: um pesquisador em algum
lugar do mundo precisou desenvolver uma aplicagdo numa area que nao ¢ coberta nem
pelo médulo basico nem pelos médulos de colaboradores existentes. O que esse
pesquisador faz ¢ desenvolver o que ¢ chamada de uma biblioteca para o R com as
fungdes que ele criou e utilizou, disponibilizando-a na rede. A vantagem ¢ que a
biblioteca pode ser usada por diferentes pessoas, que irdo eventualmente reportar erros
nas fungdes, que podem entdo ser atualizadas pelo seu criador.

Que plataformas (sistemas operacionais) suportam o R?
Atualmente o R estd disponivel para a familia UNIX (incluindo LINUX), a
maior parte dos Mac OS e ainda Windows 95, 98, NT, 2000, Me, XP.

Onde posso conseguir o R?

O R esté disponivel na internet no website do CRAN — que ¢ o Comprehensive
R Archive Network ou “Rede Completa de Arquivos do R”, no seguinte endereco:
http://www.r-project.org/

Ja sei, ndo gostou da tradugdo do website, né? Bem, se alguém tiver uma
tradug¢do melhor para comprehensive, por favor me avise...
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Muito bem. Agora que j4 ganhamos uma certa no¢do do que vem a ser o R,
vamos ver como esse material estd dividido.

A idéia desse documento ¢ separar em modulos diferentes assuntos estatisticos
que sao tratados pelo R; desse modo, pessoas que tenham interesses em tipos de analises
diferentes poderdo consultar partes especificas do material, sem ter o trabalho de
pagina-lo exaustivamente para encontrar o que se quer.

O primeiro modulo, “Baixando e Instalando o R”, ¢ bastante curto e trata da
pagina da internet que abriga todo o material necessario para baixar e instalar o R —
chamada CRAN. O segundo modulo, chamado “Basico” serve para dar uma nogao geral
do funcionamento do R, desde uma simples calculadora até uma poderosa ferramenta de
programacao em estatisticas, sempre usando exemplos intuitivos € em um nivel bastante
inicial. Esses dois mddulos ndo exigem o uso de qualquer dado externo ou pacotes que
j& ndo estejam incluidos na versdo mais basica do R — aquela que vocé ird instalar
inicialmente na sua maquina.

O terceiro modulo trata da entrada e saida de dados no R. Nesse caso ndo s6 sera
mostrado como o R 1€ dados externos, mas também como se exportam dados, saidas em
texto e saidas graficas. O uso de um pacote proprio para esse fim também ¢ mostrada e
dados externos serdo necessarios para a parte de importagao de dados.

Esses trés modulos sdo os tnicos que podem ser encarados como seqiienciais e
também fundamentais para uma compreensao inicial do ambiente. A partir dai, uma
série de modulos ja estdo e serdo mais tarde desenvolvidos para aulas ou assuntos
especificos e ficardo guardados em arquivos separados, permitindo um acesso rapido e
interativo aos assuntos de interesse.

Portanto, divirta-se...



Modulo Baixando e Instalando o R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco
Pré-requisitos: Conhecimentos basicos de informética e acesso a internet (preferencialmente.)
Pacotes e arquivos necessarios: Nenhum.

Esse modulo inicial tem o objetivo de capacitar pessoas a navegar mais facilmente no
webwsite do R, chamado CRAN (Comprehensive R Archive Network) e ainda orientar a instalacao
do R para Windows e fazer uma configuracao inicial basica do programa, incluindo a instalagao de
pacotes adicionais. Como esse material podera estar acompanhado de um CD-ROM ja com o
programa de instalagdo do R e os seus pacotes, abordaremos também esse topico. No CRAN ¢
possivel baixar ndo s6 o pacote principal do R, mas também os pacotes opcionais (chamados de
contribuidos) e também uma série de manuais. Vale lembrar que ndo s6 a versao para Windows esta
disponivel no CRAN, mas também versdes para a familia UNIX (incluindo Linux) e ainda para
Mac.

Dispensavel dizer que a correta utilizagdo desse modulo pressupde que a maquina do
usuario esteja conectada a internet.

Conhecendo o CRAN

O primeiro macete ¢ encontrar o website do CRAN, que ndo ¢ muito facil de achar se vocé
ndo souber o endereco (que por sinal ndo ¢ 14 muito intuitivo). A dica ¢ ir no website de uma dessas
ferramentas de busca na internet (como por exemplo o Google) e procurar por “CRAN”.
Certamente uma das primeiras respostas sera o endereco do CRAN. E claro que ndo somos tio
maus assim para fazermos vocé voltar a primeira parte desse documento para procurar o endereco
sem usar o Google... Va em:

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

Uma vez 14, vocé vera algo como a figura abaixo.

Nessa pagina vocé vai encontrar praticamente tudo que vocé precisa saber sobre o R e tudo
que vocé precisara baixar para a sua maquina para instalar o R e seus pacotes adicionais, além de
informacgao sobre a excelente lista de discussdo que ¢ mantida na internet e da qual participam as
pessoas do nucleo de desenvolvimento do R.

Na parte central da pagina vocé vai observar uma lista de paginas mais usadas € uma
pequena explicacdo do R e do CRAN abaixo. Como essa parte da pagina pode mudar, vamos
utilizar os atalhos que estao listados a esquerda, que acabardo levando para as mesmas paginas
listadas como mais freqiientes.

A esquerda da pagina, entdo, vocé vai encontrar varios /inks para os diversos recursos
disponiveis no CRAN... Vamos ver aonde alguns deles nos levardo e depois de aberto o caminho,
sugerimos que vocé mesmo, imbuido de seu espirito aventureiro de surfista da rede, explore os
demais atalhos. Inicialmente, repare que eles estdo divididos em 5 grupos. Nos iremos abordar
apenas os atalhos dos grupos Software e Documentation.
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The Comprehensive R Archive
Frequently used pages

Precompiled Binary Distributions

CRAN
Mitrors
What's new? Base system and contributed packages. Windows and Mac users most likely want these versions of R.
Search .
— = Linux
about R + MacOS (System 8.6 to 9.1 and MacOS X)
+ MacOS X (Darwin/X11)
L + Windows (95 and later)
Software
R Sources Source Code for all Platforms
R Binaries
Package Sources Windows and Mac users most likely want the precompiled binaries listed in the upper box, not the
Other source code. The sources have to be compiled before you can use them. If you do not know what this
means, you probably do not want to do it!
Documentation
IManual « Source code of the latest release (2003-01-10): R-1.6.2.tgz (read what's new in the latest version).
FAQs + Source code of contributed packages
Contributed « Current patch set (daity snapshot): R-release. diff. gz.
Newsletter

Related Projects
Bioconductor
Omega

gRaphical models
R GUIs

What are R and CRAN?

Ris "GNU 8, a freely available language and environment for statistical computing and graphics which provides a wide variety of
statistical and graphical techniques: linear and nonlinear modelling, statistical tests, time series analysis, classification, clustering, etc.

Please consult the R project homepage for further information.

CRAN is a network of fip and web servers around the world that store identical, up-to-date, versions of code and documentation for
the R statistical package. Please use the CRAN mitror nearest to you to minimize network load.

Submitting to CRAN
To "submit" to CRAN, simply upload to fip://cran.r-project. orgfincoming and send email to crani@r-project. org. Please indicate the

copyright sitnation (GPL, ...) in your submission. Note that we generally do not accept submissions of precompiled binaries due to
security reasons (we have no means to check for viruses etc. for the big variety of platforms that R runs on). All binary distribution
listed above are compiled by selected maintainers, who are in charge for all binaries of their platform, respectively.

This server is hosted by the Center of Computational Intelligence of the TU Wien.
Last modified: January 29, 2003 by Friedrich Leisch

Apesar de vocé provavelmente estar fazendo esse curso em um laboratorio que ja tem
instalado o R em uma plataforma Windows, ¢ sempre bom instalar uma cépia do programa em uma
outra maquina que vocé tenha acesso (seja em casa ou no trabalho). O atalho para baixar o
programa que instala o R para Windows na sua maquina ¢ o R Binaries que fica no grupo Software.
Uma vez clicando nesse atalho, uma pagina se abrira com o titulo de /ndex of /bin. Observe que os
atalhos a sua esquerda permanecem l4. Nessa pagina (que mais parece uma estrutura de diretorios —
o que de fato ¢€), a escolha 6bvia se vocé vai instalar o R para Windows ¢ clicar em windows/.

Ao clicar no atalho, uma nova pagina sera mostrada com 3 atalhos: base, contrib e
unsupported. O primeiro atalho (que ¢ o que estamos procurando) nos levara a uma nova pagina
onde poderemos baixar o executavel para a instalacdo. Os outros atalhos nds iremos deixar de lado,
pois sdo para acessar pacotes contribuidos para o R, um assunto que vamos abordar em outros
mobdulos. Apesar de ser possivel baixar cada um dos pacotes ¢ instala-los manualmente no R, nos
veremos que uma vez instalado o R, existe uma maneira muito mais simples de instalar pacotes do
CRAN usando o proprio R como interface.

Muito bem, clicando entdo em base uma nova pagina se abrira e vocé deve procurar pelo
atalho rwXXXX exe, onde os XXXX representam a versdo atualmente disponivel. Por exemplo,
quando esse material estava sendo escrito, a versao disponivel era a 1.6.2 e o atalho era rwi062.exe.
Basta agora clicar nesse atalho e o seu browser ird automaticamente perguntar onde vocé deseja
salvar o arquivo. Salve onde vocé estiver mais acostumado (e.g no desktop ou em Meus
Documentos) e aguarde. Atencdo: esse arquivo tem em torno de 20 Mb de tamanho e dependendo
da sua velocidade de conexao com a internet, o download pode demorar até mais de uma hora.

Uma vez baixado o programa de instalagdo, basta dar um duplo-clique em seu icone e seguir
as instrugdes de instalagdo (veja as instrugdes mais detalhadas abaixo.)

Bem, vamos passar agora para a documentagao do R. Observe os grupos de menus a
esquerda e procure o grupo Documentation. Primeiramente, o atalho Manual iré leva-lo para uma
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pagina de onde ¢é possivel baixar varios materiais em formato PDF (que pode ser lido pelo Adobe
Acrobat Reader, um programa que pode ser baixado gratuitamente da rede — na verdade se a sua
maquina ja tem o Reader instalado, o documento aparecera automaticamente na tela do seu
browser. Nao vamos nos estender aqui explicando cada um dos materiais. Experimente baixar
alguns e divirta-se...

O atalho seguinte ¢ chamado FAQs, que vocé ja deve ter ouvido falar em algum lugar, mas
que se ndo sabe o que significa, aqui vai: sdo “perguntas feitas com freqiiéncia”, sobre algum
assunto que naturalmente aqui € sobre o R (F4Q em inglés ¢ abreviagdo de Frequently Asked
Questions). Ao clicar nesse atalho, vai se abrir uma pagina com /inks para a FAQ do R (que ¢ uma
FAQ “geral”) e também FAQs especificas para usuarios de Windows e Mac. Clique e boa leitura...

O terceiro atalho desse grupo ¢ chamado Contributed e contém diversos manuais escritos
por pessoas que ndo fazem parte do nicleo de desenvolvimento do R, mas que sdo
reconhecidamente boas contribui¢des para o entendimento do programa. Vocé encontrara inclusive
materiais em outras linguas que nao o inglés. O leitor ¢ convidado a explorar esses diversos
materiais para ver se algum € do seu interesse.

Finalmente o ultimo atalho nesse grupo é o Newsletter, onde vocé encontrard uma cole¢do
de documentos sobre o desenvolvimento do R além de comentarios sobre pacotes relevantes
adicionados ao programa, dentre outras informagoes.

Por fim, ndo deixe de se aventurar pelos demais atalhos do CRAN que ¢ uma fonte muito
grande para informagao sobre o R. Quanto a ajuda do programa, num outro médulo vamos falar
sobre a documentacdo em html que acompanha o médulo basico do R. Até 14, boa sorte...

Instalando e Configurando o R para Windows

Como mencionado anteriormente, a instalagdo do R mesmo ndo tem grandes mistérios:
basta dar um duplo-clique no icone do programa de instalagdo e seguir as instrugdes que aparecem

Aqui esta o icone do R!

istart © P | G wndow ||= = _ oo, [ B

na tela. Ao fazer isso, o programa sera instalado no diretério padrdo (geralmente “c:\Program
Files\R\rwXXXX\”) e serd criada uma pasta dentro do seu menu Iniciar — Programas chamada “R”.
Adicionalmente, um icone sera colocado na sua area de trabalho.
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Para iniciar o programa, dé um duplo-clique no icone do R localizado na area de trabalho...
Olhe um exemplo ai em cima em um computador qualquer...

Ao fazer isso, o programa sera executado e uma janela com o programa sera aberta. Vocé
deve notar que o programa se parece bastante com outros programas que vocé ja deve estar
habituado a usar: ele tem uma barra de menus, uma de icones e uma janela aberta, com o prompt de
comando. Por enquanto, nos estaremos interessados no menu Packages, onde iremos ver como
instalar pacotes adicionais diretamente do CRAN, usando o proprio R. Observe a figura:

File Edit Mis dows  Help
Load package..

Tnstall package from local zip file .

Update packages from CRAN

R : Copyright . The evelopmwent Core Team
Version 1.6.1 (2002-11-01)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
Fou are welcowe to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()' or ‘licence(]' for distribution details.

R is & collaborative project with many contributors.
Type ‘contributors{)' for more information.

Type ‘demo()' for some dewos, “help()' for on-line help, or

“help.start()' for a HTML hrowser imterface to help.
Type ‘gi)' to quit R,

=1

R 1.6.1 - A Language and Erwiranment

‘4 stant E -G & ®C | ®HuHFundng..

Ao clicar na opc¢ao Installing package from CRAN, uma janela se abrird com uma lista de
todos os pacotes disponiveis no CRAN para download. Vocé pode entdo escolher um ou varios
pacotes para serem baixados e instalados automaticamente na sua maquina, incluindo a ajuda em
HTML para esses pacotes. As técnicas de selegao multipla que vocé deve conhecer para programas
como o Windows Explorer funcionam nessa janela, ou seja, para selecionar um intervalo de
pacotes, clique no primeiro, pressione a tecla Shift e entdo clique no ultimo pacote do intervalo;
para selecionar pacotes salteados, clique nos pacotes, com a tecla Control (Ctrl) pressionada. Claro
que uma opg¢ao pode ser selecionar todos os pacotes (selecionando do primeiro ao ultimo com a
ajuda da tecla Shiff), mas atengdo: ao selecionar todos os pacotes, vocé estard optando por baixar
uma grande quantidade de dados, o que, num computador que esta ligado a internet via modem,
pode demorar muitas horas.

Ao final da instalagdo, o R vai perguntar se vocé deseja apagar o(s) pacote (s) baixados (a
pergunta € mais ou menos: Delete downloaded files (y/N)? Para a qual vocé deve, geralmente
responder “y”, a ndo ser que vocé deseje ter o pacote compactado para instalar em uma outra
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maquina. Confundiu? Eu explico: os pacotes s3o na verdade arquivos compactados no formato
“.zip”, que pode ser lido com o popularissimo Winzip. O que o programa faz ¢ baixar esse arquivo
do CRAN para um diretdrio temporario, e em seguida instalar o pacote a partir desse arquivo “.zip”.
O que ele pergunta no final € se vocé€ deseja manter esse arquivo gravado no seu computador ou nao
(claro que isso DEPOIS do pacote ja ter sido instalado.)

Bem, uma vez instalados os pacotes, uma outra op¢ao nesse mesmo menu pode ser usada
para atualizar versdes de pacotes instalados na sua maquina, mas que ja possuem versdes mais
atualizadas no CRAN. E a ultima opg¢do do menu Update packages from CRAN que ao ser acionada
ird procurar os pacotes instalados na sua maquina, compara-los com as versdes desses pacotes no
CRAN e perguntar se vocé deseja atualizar (um a um). Note que ele ndo vai perguntar se voc€ quer
atualizar um pacote que ainda ndo esta instalado na sua maquina!!! Para isso, vocé deve instalar o
pacote, como descrito anteriormente.

Vocé agora deve estar se perguntando: mas € se eu ndo tiver acesso a internet e tiver tanto o
programa de instalacdo do R quanto os pacotes em uma midia de distribuicdo qualquer — um CD-
ROM por exemplo?

Nesse caso, ndo ha problema algum. Para instalar o R basta, a partir do proprio CD-ROM
executar o programa de instalagdo do R (que deve ter um instrutivozinho junto com o CD,
naturalmente, mas que deve consistir apenas de explicar em que diretorio dentro do CD-ROM esse
arquivo s encontra e dar um duplo-clique no seu icone.

J& para instalar os pacotes (depois naturalmente de instalado o R) o procedimento ¢ muito
semelhante. A terceira op¢ao do mesmo menu que estavamos falando Install package from local zip
files ira abrir uma janela para vocé escolher pacotes compactados nas suas unidades locais (que
pode ser o seu disco rigido ou uma outra midia qualquer) para serem instalados na sua maquina.
Esse procedimento também depende de onde estdo guardados os arquivos. Nesse caso, se por
exemplo esses arquivos estiverem em um CD-ROM distribuido para vocg, este deve vir
acompanhando como instrutivo indicando a partir de que diretorio os pacotes devem ser instalados,
mas basicamente, tudo o que deve ser feito € escolher os pacotes e deixar o R fazer o resto.

Entao, boa sorte...



Moadulo Basico

Autores: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco; Geraldo Marcelo da Cunha; Valeska Lima
Andreozzi

Pré-requisitos: Por se tratar de um modulo basico, ndo existem pré-requisitos para iniciar o
treinamento em R com este documento, se o leitor tiver acesso ao R ja instalado em sua maquina.
Caso contrario, a leitura do Modulo “Baixando e Instalando o R” deve ser feita anteriormente (e
claro, proceder a dita instalacdo). Foi feito um esfor¢o também para tornar este material
independente de qualquer arquivo ou banco que ja ndo exista na distribuicao basica do R, e por isso
alguns exemplos ficaram um pouco “prejudicados”...

=)
Pacotes e arquivos necessarios: Nenhum.
Material extra: Um disquete (ou qualquer midia regravavel) para salvar o seu trabalho

Este modulo tem por objetivo apresentar as caracteristicas basicas de funcionamento do R e
introduzir o leitor a um primeiro contato com o ambiente R, sem referéncia especifica a um topico
de estatistica. Por ora, assumimos que o R ja estéd instalado no seu computador, e que um icone ja
aparece na area de trabalho (caso isso nao seja verdade, leia o médulo “Baixando e Instalando o R”
para instru¢des sobre como baixar, instalar e configurar o R em sua maquina.)

Para iniciar uma sessao do R, dé¢ um duplo-clique no icone do R que deve estar localizado
na sua area de trabalho. Uma vez iniciado o programa, uma janela contendo o prompt de comando ¢
aberta:

File Edit Misc Packages ‘Windows Help

i~ R Console

R : Copwyright 2002, The R Development Core Team
Version 1.5.1 (200z2-06-17)

B is free software and cowes with ABSOLUTELY MO WARRANTY.
Tou are welcome to redistribute it under certain conditions.
Twpe “license()' or "“licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.
Type “contributors()' for more information.

Type “demo()' for some demos, ‘“help()' for on-line help, or
"help.start()' for a HTHL browser interface to help.
Type “gf)' to guit R.

[Previously saved workspace restored]

>|\

Prompt de
comando

R 1.5.1 - A Language and Enviranment



Observe que hd uma janela dentro do programa com o prompt de comando. As saidas ndao
graficas no R aparecerdo nesta mesma janela enquanto que as graficas serdo geradas em uma janela
separada.

Entendendo a Ajuda do R

Se vocé me perguntasse qual ¢ o conhecimento fundamental que uma pessoa que deseja
saber usar qualquer programa de computador deve ter, a resposta seria contundente: o que
diferencia a capacidade de um usuario se tornar familiarizado com qualquer software € a capacidade
de usar de maneira racional e eficiente a ajuda desse programa. O R possui diversas formas
diferentes de obter ajuda sobre o programa em geral e ainda sobre fung¢des e conjuntos de dados
disponiveis.

Uma caracteristica muito atil do R ¢ sem duvida nenhuma a ajuda baseada em HTML que
ele possui. Para quem ndo entendeu o que isso quer dizer, o R tem uma ajuda que pode ser acessada
através do seu browser favorito... Ah, para quem nao sabe, browser é aquele programa que vocé usa
para navegar na internet, como o Internet Explorer ou o Netscape, para citar os mais usados...

Para acessar essa ajuda, clique na barra de menus em Help e, em seguida, R language
(html), como na figura abaixo:

Flo Lt Mo Packages Windows | el
Eleu ®lelo] @]
T -

Fa o B for Windows

P ke (standard). .
T : Copycight 2002, The
Veraion 1,6,0 [2002-30-1 Mamsh O

R i3 free software and o TH0R. o WARTANTY.
You are welcome to redis  gog nin conditions,
Type “license(}' oz '1 T detaila,

I i3 & collaborative preject with sany contsfbuters,
Type ‘conteibutoral) ' for more information.

Type ‘dems{)' for some demos, “help{)' for on-lire help, of
‘help.stact () for a HTHL brouser interface to help.
Type “ql)' to quit B,

[Previcusly saved workspace cestoped]

Ao fazer isso, 0 seu browser sera automaticamente executado e a pagina inicial da ajuda vai
aparecer na sua tela. Vocé vera algo assim:
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Statistical Data Analysis ({J}%%

Manuals

Reference

O grupo de links que dizem respeito a ajuda do R ¢ o de referéncias (Reference). O link de
packages vai levar vocé a pagina com todos os pacotes que estdo instalados na sua maquina, além é
claro do pacote base (que € o pacote basico do R que ¢ automaticamente instalado quando vocé
instala o R). Ao clicar em cada um dos /inks com os nomes dos pacotes, vocé serd levado entdo a
uma pagina com todas as fungdes e bancos de dados que compdem o pacote. Por que vocé nao tenta
acessar as fung¢des do pacote base?

O segundo /ink em interesse para nds aqui € o de Search Engine & Keywords, algo como
“Ferramenta de Procura e Palavras-chave”.

Ao clicar neste segundo /ink vocé encontrara a seguinte tela que esta dividida em duas
partes: Search e Keywords.

Na primeira parte podemos procurar uma ou mais palavras que estejam no titulo das paginas
de ajuda (Help page titles), por palavras-chave (keywords) ou pelo nome de fungdes ou objetos
(Object names). Vamos experimentar procurar ajuda sobre como fazer um teste t de Student. Digite,
em inglés claro, ¢-fest e clique no botdo Search ou aperte somente a tecla enter no seu teclado. O
help HTML abrira outra pagina com uma lista de comandos e uma pequena descri¢do do que cada
uma delas faz. Clique no nome do comando e outra janela sera aberta com todos os detalhes do
respectivo comando, como mostra a figura abaixo:
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Student's t-Test

Description
Performs one and two sample t-tests on vectors of data.

Usage

t.test(x, v = NULL, alternative = c("two.sided", "less", "greater™),
mu = 0, paired = FAL3E, wvar.egual = FALZE,
conf.level = 0.95, ...)

t.test (formula, data, subset, na.action, ...)

Arguments

x a tumetic vector of data values.

v an optional numeric vector data values.

alternative g character string specifying the alternative hypothesis, must be one of "two.sided” (default), "greater” or "less". Tou can specify just the
initial letter.

L a number indicating the true value of the mean (or difference in means if you are performing a tweo sample test).

paired a logical indicating whether you want a paired t-test.

var.equal g logical varable indicating whether to treat the tweo variances as being equal If TRUE then the pooled variance 15 used to estimate the varance
otherwize the Welch approximation to the degrees of freedom is used.
cont.level confidence level of the interval

formula
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No canto superior esquerdo encontramos o nome do comando e entre chaves o nome do
pacote ndo qual este comando se encontra (mas a frente vamos entender um pouco melhor sobre o
topico pacotes). Esta janela é composta por 7 itens:

1. Description (Descrigdo)

Descreve o que o comando faz
2. Usage (Sintaxe — forma de uso)

Mostra como devemos usar o comando, quais os seus argumentos e respectivos valores
padrdes
3. Arguments

Descreve cada argumento listado na sintaxe do comando.

4. Details (Detalhes)

Descreve com um pouco mais de detalhe o comando e/ou argumentos.
5. Value (Valores)

Descreve o que o comando retorna
6. See Also (Ver também)

Cita alguns comandos que tenham alguma ligagdo com o comando em questdo
7. Examples (Exemplos)

Exemplifica o comando. Podemos selecionar os comando listados no exemplo, depois colar
e copiar na janela do R para executa-los.

O critério de procura do help HTML pode gerar dividas algumas vezes. Nas situacdes em
que vocé ndo encontrar o que esteja procurando o conselho €: tente pesquisar de uma forma
diferente. S6 para exemplificar tente procurar a palavra ¢ test (sem hifem) e test t. Vocé vai observar
que o help ira retornar listas de comandos que sdo diferentes de quando usamos a palavra t-test.

Ah, mas como volto para a tela inicial (ou qualquer tela anterior)? Para voltar para a pagina
inicial ou qualquer pagina anterior, use o botdo “voltar para” (usualmente representado por uma
setinha) do seu web browser.



A segunda parte da tela Keyword lista diversos links por assunto. Ao clicar em um desses
links uma janela sera aberta com todos os comandos relacionados aquele assunto.

No momento acho que este topico pode ndo ser muito util, mas com certeza vocé ird voltar
nele mas a frente assim que comegar a usar o R. Na verdade a gente aprende que a melhor maneira
de trabalhar no R e estar sempre com o help HTML aberto, pois decorar todos os comando e suas
sintaxes e algo impossivel.

A partir deste ponto, vamos comegar a discutir coisas que sdo feitas no R propriamente dito.
Isto consiste basicamente em entrar comandos no prompt de comando, que ja foi apresentado
anteriormente. O leitor tem duas opgdes para conferir as saidas aqui apresentadas no R: ou escreve
a partir do teclado o mesmo comando apresentado, ou entdo copia e cola o comando no R. Para
copiar, basta marcar o texto com o mouse e entdo pressionar a tecla Ctr/ seguida da tecla ¢ no seu
teclado. Para colar, pressione a tecla Ctrl seguida da tecla v no seu teclado. Para isso,
evidentemente vocé deve ter o programa onde vocé esta lendo este material aberto e também o R,
alternando entre um e outro. Um detalhe importante deve ser mencionado de uma vez: o prompt do
R, como vocé ja deve ter notado, comega com o simbolo de maior (“>”"). Sempre que neste material
o comando for mostrado juntamente com a saida correspondente, o sinal “>” estard também no
texto, como nesse primeiro exemplo abaixo:

> 3+7
[11 10

Se vocé quiser copiar e colar esse comando de soma de dois nmeros no R, NAO COPIE O
SINAL DE MAIOR, pois se o fizer, vocé recebera uma mensagem de erro. Veja so:

> > 347
Error: syntax error

E, claro, ndo copie a saida também, s6 o comando. Ah, e as vezes depois de colar, vocé
deveré pressionar a tecla enter no teclado para o R executar o comando. E claro que vocé ¢ livre
para copiar o que quiser, mas sempre que a recomendacao for copiar e colar, os comandos virdo
sem o simbolo “>” antes do comando.

Muito bem, entdo dé um duplo-clique no icone do R para abri-lo e boa sorte...

Calculos e Funcoes

Vamos iniciar mostrando o R como calculadora. Por exemplo, tente fazer uma conta
simples:

> 347
[1] 10

Repare que o resultado da operacao ¢ precedido por um [1]. Isto ¢ apenas para indicar que o
resultado “10” € o primeiro (e nesse caso Unico) elemento retornado pelo programa. Bem, essa ¢
uma excelente deixa para dizer que o R pode funcionar como uma calculadora, como a que vocé ja
deve ter usado em cursos passados. Porque a gente ndo experimenta outras operagdes simples?
Tente:

[1] 21



> 3/7
[1] 0.4285714

> 377
[1] 2187

Como em outros programas (e.g. Excel), os operadores matematicos simples sdo “+7, “-”,
R P e N — este ultimo para potenciagao. Vocé pode estar se perguntando agora, depois de
algumas aulas de matematica: como ¢ o inverso do operador poténcia? Ou melhor, como descobrir
a que poténcia um certo numero foi elevado para obtermos um determinado resultado?

Bom, nesse caso temos que lancar mao de uma funcio, ja que como vocé deve se lembrar o
operador inverso da potenciacdo ¢ a fun¢do logaritmica. Recordando:

Se 37=2187=>10g3(2187) =7 ,ouseja, o logaritmo de 2187 na base 3 ¢ igual a 7.

Lembrou? Sera complicado obter esse resultado no R, sem a ajuda de um menuzinho? Bem, vamos
tentar escrever exatamente como estamos interpretando a fungao?

> 1log (2187, base=3)
(11 7

E ndo é que funcionou??? Quer dizer, precisamos elevar 3 a sétima poténcia para obter o
resultado de 2187.

Vamos aproveitar esse exemplo para explicar algumas caracteristicas bésicas das fungdes
disponiveis no R. Todas tém a forma:

> funcdo (argumento(s) obrigatdério(s), argumento(s) opcional (is))

Sendo que os argumentos opcionais podem ter um valor padrao pré-estabelecido ou ndo. Os
argumentos estardo sempre entre parénteses sendo separados por virgula. Se vocé deixar o primeiro
argumento em branco, vai receber uma mensagem de erro:

> log(, base=3)
Error in log(, base = 3) : Argument "x" is missing, with no default

Repare que o programa ja indica que o argumento (que ele chama de “x”) obrigatorio nao
foi fornecido e que ndo existe nenhum padrao (default). Agora, deixe o segundo argumento em
branco:

> log(2187,)
[1] 7.690286

Dessa vez ndo houve mensagem de erro, mas o resultado ¢ diferente do que a gente obteve
anteriormente... O que terd acontecido? Bem, se ndo houve queixa do programa quanto ao segundo
argumento, ele deve ter um default pré-estabelecido... Por que esse default seria 37

Vamos descobrir, aproveitando para aprender a consultar a ajuda do R? Por que nao
tentamos assim:

> ?log

Note que uma nova janela se abriu dentro do proprio R com a informag¢ao de ajuda sobre a
funcio “log”. A essa altura vocé esta se perguntando onde estara a ajuda em HTML, ndo? E que o
R possui vérios tipos de ajuda; se preferir, abra a ajuda em HTML e procure pela fungao “log”. De
qualquer modo, se vocé olhar a entrada “Usage”, na pagina de ajuda sobre o “log”, vai ver:



log(x, base = exp(l))

Isso quer dizer que a funcdo 1og () precisa de um argumento x que nao tem default e
também de um argumento base que tem um valor pré-estabelecido, exp (1) que nada mais € que o
numero e (conhecido como algarismo Neperiano e aproximadamente igual ao valor 2.718282).
Vamos tentar? Volte para a janela do prompt e veja o valor:

> exp (1)
[1] 2.718282

Lembrou dele? Vamos conferir entdo se foi isso mesmo que aconteceu. Vamos tentar assim:

> log (2187, base=2.718282)
[1] 7.690286

E 0 mesmo resultado!!! Parece ser isso mesmo!!!

A préxima pergunta que vocé pode estar fazendo ¢ se existe uma maneira de economizar
digitagdo omitindo o argumento base =. A resposta ¢ sim, neste caso. Vamos tentar:

> log (2187, 3)
[1] 7

Neste caso deu certo porque a fungdo sé tem 2 argumentos possiveis e eles entraram na
ordem certa. Se vocé trocar a ordem, o resultado ¢ diferente:

> log(3,2187)
[1] 0.1428571

Se vocé trocar a ordem, porém especificando quem ¢ quem, nao havera confusao:

> log(base=3,2187)
(11 7

Moral da histdria: ¢ sempre melhor especificarmos o que estamos escrevendo (embora
muitas vezes nds tenhamos preguica de fazer isso também...).

;=)

Vamos aproveitar e ver rapidamente algumas fungdes bastante usadas no R. Veja a tabela
abaixo:

Funcao Descricao

sqrt () raiz quadrada

abs () valor absoluto

exp () exponencial

1ogl10() logaritmo na base 10

log () Logaritmo na base e

sin() cos() tan() fungdes trigonométricas

asin() acos() atan() fungdes trigonométricas inversas
sin() cos() tan() fungdes trigonométricas



Curioso para saber como essas fungdes funcionam? Tente usar a ajuda do R para descobrir.
Por exemplo:

> help(sqgrt)

Vai se abrir uma janela de ajuda que na verdade ¢ genérica para a fungdo “abs ()’ também.
Esperamos que vocé tenha percebido que esta ¢ uma forma alternativa de chamar a ajuda (em vez
de sqrt)

Como o R armazena Objetos e Comandos

Muito bem, até agora ganhamos uma nocao de como o R realiza opera¢des matemadticas e de
como as fung¢des pré-definidas (e também as que um dia vocé mesmo vai criar!!!) funcionam.

Mas vocé deve estar se perguntando: e os dados? Eu preciso mesmo ¢ analisar dados com
este programa... Como ¢ que funciona? Como ¢ que o R armazena dados, sejam eles digitados a
partir do teclado, sejam eles importados de um arquivo externo?

Bom, antes de entrar nessa parte mais interessante, vamos comegcar a falar sobre a maneira
diferente como o R guarda um objeto.

Objeto para o R significa tanto um banco de dados quanto a saida de uma fungdo ou até
mesmo uma foérmula. Para criar um objeto no R, seja ele qual for, vocé devera sempre usar o
operador de asignment (<-), apontando para o nome de um objeto. Por exemplo, para criar o objeto
x com o valor 3, faga assim no R:

> x <- 3

O que fizemos foi colocar o nimero 3 em um objeto chamado x usando o operador
assignment (<-). Este objeto pode entdo ser chamado e seu conteudo revelado, simplesmente
digitando o seu nome:
> x
[11 3

Nao se preocupe: ao longo deste documento vamos criar diversos objetos e vocé entendera
melhor como fazé-lo. Por ora, o importante ¢ entender que tudo o que vocé cria no R ¢ um objeto.

Ao contrario de outros programas que vocé ja deve conhecer (como Excel, Word, etc), o R
ndo armazena cada um dos seus objetos como um arquivo que fica em uma determinada localizagdo
no seu disco rigido. Ficou dificil de entender? Vamos tentar explicar de novo.

Quando vocé usa um editor de texto como o Word, por exemplo, e vocé salva o seu trabalho
pela primeira vez, o programa pede para vocé dar um nome ao seu arquivo e o salva fisicamente em
um diretdrio (que em geral ¢ em “Meus Documentos” — “My Documents” se versao em ingl€s).
Uma vez salvo, aquele Unico arquivo estard naquela localidade com o nome que vocé deu e
portanto voc€ poderd abri-lo no Word para futura edi¢do ou para imprimir, etc.

O R trabalha um pouco diferente. Na verdade, quando vocé cria uma série de objetos, cles
podem ser salvos também, porém EM GRUPO, ou seja, o R salva TODOS OS OBJETOS num
mesmo arquivo. Mais tarde, vocé podera abrir este arquivo e trabalhar com TODOS os objetos que
foram salvos.

Vocé deve estar se perguntando se isso ndo vai atrapalhar muito a sua vida... Depende.
Apesar do R salvar o arquivdo com o mesmo nome sempre (“.RData” — o nome ¢ esquisitdo assim
mesmo), voc€ pode salva-lo com um nome diferente (mas mantendo a extensdo) em diretorios (ou
pastas, o nome moderno...;-) diferentes. A vantagem ¢é que vocé pode armazenar todos os objetos
relativos a um determinado projeto num diretorio proprio do projeto.



Uma questdo que deve ficar clara é que o R vai armazenar temporariamente todos os objetos
que foram criados em uma sessao de trabalho e posteriormente salva-los definitivamente no arquivo
“.RData”; mas repare que serdo salvos os OBJETOS, ou seja, tudo o que vocé guardou usando o
simbolo de assignment (<-). Isso quer dizer que saidas de férmulas, fun¢des e dados externos serdao
armazenados como objetos (desde que designados para algum objeto com o simbolo <-), mas nao
as saidas na tela ou os graficos gerados por fungdes. Mais tarde vocé vai aprender a salvar essas
saidas de um modo mais conveniente.

Vamos ver um exemplo. [remos salvar o nosso arquivao no drive de disquete (geralmente o
drive A). E claro que para isso vocé deve ter um disquete...

Primeiro, vamos fazer com que o R mude o diretdrio de trabalho (que em geral é
configurado para ser "C:\\Program Files\R\rwXXXX" Faga assim:

« Na barra de menus do R, clique em “File” e em seguida em “Change dir”

+  Uma pequena janela chamada “Change directory” se abrira. Clique em “Browse”

+ A janela “Browse for folder” se abrird. Dé um duplo clique em “Meu Computador”, depois
em “A:”

+ Clique em “OK” e em “OK” novamente na outra janela.

Agora o nosso diretdrio de trabalho € o drive A, e agora podemos salvar a nossa sessao
inteira no disquete:

« Vaem “File” de novo, mas clique em “Save Workspace”
+ Note que o arquivo “.RData” esta para ser salvo no nosso drive A
- Clique “Save”

Vamos agora verificar se 0 nosso arquivo estd mesmo l4... Boa sorte!!!

Agora, experimente salva-lo com outro nome, mas ndo se esquecendo de manter a extensao
.Rdata (exemplo: “aluno.Rdata”). Quando vocé encerra uma sessao do R ele sempre pergunta se
vocé deseja salvar as alteragdes, o que significa salvar todos os objetos novos que foram criados
naquela sessao.

Uma outra caracteristica do R ¢ a capacidade de armazenar um historico de comandos
usados anteriormente. Como no caso dos objetos, o R armazena esses comandos num arquivo que
tem a extensao “.Rhistory”, também sem nome por default (e que também pode ser modificado,
mantendo-se a extensdo). Esse arquivo ¢ na verdade um ASCII que contém todos os comandos que
vocé salvou na sua Gltima sessdo. E claro que vocé pode editar esse arquivo, salvar com um nome
diferente, etc.

O funcionamento do historico ¢ o seguinte: Na primeira vez que vocé salvar o seu
workspace, o R vai automaticamente salvar no mesmo diretério um arquivo com o historico; se ma
proxima vez que voc€ executar o R ele encontrar um arquivo “.Rhistory” na mesma pasta onde esta
o arquivo “.RData”, ele vai carregar automaticamente esse arquivo. Caso contrario, vocé tera qeu
carrega-lo manualmente, através do menu “File” e depois “Load History”. Um detalhe importante ¢
que caso voce€ tenha carregado um arquivo de histérico (seja automaticamente ou manualmente),
quando vocé salvar o historico no final da sessdo, o R vai acumular os comandos dessa sessdo com
os comandos previamente salvos. Tente brincar um pouco com o arquivo...

Por fim, uma vez que vocé tenha salvo o seu workspace, seja no disquete, seja em outro
diretorio qualquer, da proxima vez que for usé-lo, basta dar um duplo-clique no arquivo mesmo (a
partir do Windows Explorer, por exemplo), que o R serd automaticamente executado o workspace
carregado.

Vetores



Certo. Nao fique ansioso ainda... Antes de vermos a questdo de ler dados externos, seria

interessante ver como podemos entrar com algumas formas simples de dados a partir do teclado
diretamente.
A forma mais simples de armazenamento de dados (i.e. o mais simples objeto) no R € um vetor. Um
vetor ¢ um seqiiéncia em uma ordem especifica de valores de um mesmo tipo de dados. Como os
dados sdo mais freqiientemente niimeros, os vetores numéricos sao 0s mais usuais. Vetores ndo
numéricos formados por caracteres (como nomes) sdo também bastante utilizados e podem também
ser construidos no R.

Vamos criar um objeto chamado x, mas colocando diferentes coisas nesse objeto.

Um nuimero:

> x <= 3

Vocé ja deve ter duas perguntas prontinhas. A primeira é: que diabo ¢ esse <- que apareceu
entre o objeto que eu queria criar — 0 x — e o nimero 3? Ja esqueceu, né?

5

Esse ¢ o simbolo de atribui¢do (assignment) no R, lembra? Ele significa que o niimero 3 foi
“colocado dentro” do objeto x. Toda vez que a gente quiser colocar alguma coisa em um objeto,
esse simbolo vai ter que ser usado.

A segunda pergunta ¢: muito bem, colocamos o nlimero 3 no objeto x, mas como € que eu
verifico se o objeto x realmente possui o niimero 3? E simples, ja fizemos isso também. Tente
assim:
> x
[1] 3

Hummm... Quer dizer que para visualizar um objeto basta digitar o seu nome? E isso ai!!!
Vamos aproveitar para mostrar um detalhe a mais do R. Para ele maiusculas sio DIFERENTES de
minusculas. Digite x em vez de x:

> X
Error: Object "X" not found

O programa informa que o objeto x ndo existe (existe o x).
Mas nao era disso que estavamos falando. Vamos voltar para os diferentes contetidos de um
vetor... Que tal entrarmos com um caracter, por exemplo, com a palavra banana?

> x <- "banana"
> X
[1] "banana"

Percebeu a diferenga deste caso para o caso numérico? Sempre que estivermos trabalhando
com caracteres devemos usar aspas duplas. Vocé deve estar se perguntando o que teria ocorrido se
nao tivéssemos utilizado aspas na palavra banana... O problema ¢ que se ndo fizermos isso, o R vai

pensar que banana ¢ o nome de um outro objeto...

> x <- banana
Error: Object "banana" not found

Viu s6? O R reclama que o objeto banana ndo existe. Mas e se esse objeto existisse? O que
aconteceria? O R copiaria o conteudo do objeto banana para o objeto x. Estranho? Nao. Essa ¢ a

10



maneira de se fazer uma cépia de um objeto no R. Vamos criar um objeto chamado banana,
contendo o numero 7 e copiar o seu conteudo para o objeto x:

> banana <- 7

> banana

(11 7

> x <- banana
> x

(11 7

Pegou? Legal. Agora, vocé deve ter notado um probleminha... a gente tinha colocado no
objeto x primeiramente o numero 3, depois a palavra banana e por fim o numero 7, quando
copiamos o conteiido do objeto banana para x. Repare que as substituicdes de contetido do objeto x
foram feitas sem nenhuma cerimonia pelo R. Pois ¢, isso pode ser um problema no R: ele nao
pergunta se vocé quer ou ndo substituir o contetido de um objeto com um nome, por outro. Para
evitar esses acidentes, vamos aprender mais tarde uns macetes para economizar digitacao...
Aguardem...

=)

Até agora s6 vimos exemplos que raramente usaremos, né? Quem € que vai entrar UM valor
em um vetor??? Embora fagcamos isso muitas vezes no caso de programacdo avangada, vamos ver
algo mais interessante. No R, para entrar com varios nimeros (ou nomes, ou qualquer outro grupo
de coisas), precisamos usar uma fun¢ao para dizer ao programa que os valores serdo combinados
em um unico vetor. Vamos tentar:

> x <= c(112l3l4l5)
> X
(11 1 2 3 45

A essa altura, vocé ja notou que a fun¢do usada foi c () e serve evidentemente para
combinar elementos. Vamos ver com nomes:

> x <- c("banana", "laranja", "tangerina")
> X
[1] "banana" "laranja" "tangerina"
Por ultimo, vamos abordar uma outra fungdo que vai ser muito usada no R, e que a gente
queria apresentar para vocé€ no contexto de vetores. E a funcdo usada para gerar uma seqiiéncia de

numeros. Imagine como seria esta fungao... Acertou:

>x <- seq(from=1, to=12)
> X
[11] 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12

Usamos a fungdo seq para criar uma seqiiéncia de (from) 1 a (to) 12. Bom, lembra quando
a gente disse que era preguigoso? Pois ¢é: da para fazer a mesma coisa de duas maneiras mais
rapidas. Uma ¢ omitindo os argumentos from € to:

> x<- seq(l, 12)

> X
(1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12

Agora, a campea da preguica mesmo seria:

> x<=1:12
> X

11



(1] » 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12

E muita mesmo, ndo é?22?

Uma outra facilidade oferecida pelo R ¢ a capacidade de selecionar valores armazenados em
posicdes especificas dentro de um vetor (na verdade, como veremos adiante, essa capacidade se
estende para outros objetos do R como matrizes e data frames). Vamos, por exemplo, criar o vetor
bicho (SO para treinar):

> bicho<-c ("macaco", "pato","galinha", "porco")
> bicho
[1] "macaco" '"pato" "galinha" "porco"

Que tal visualizarmos o contetido da posi¢ao 3? Vamos fazer assim:

> bicho[3]
[1] "galinha"

Repare que para selecionar uma posi¢do especifica dentro de um vetor, usamos o nome do
vetor seguido de um niimero entre colchetes. Esse nimero corresponde a posi¢ao do elemento nesse
vetor (confira acima, como "galinha" foi o terceiro elemento a ser entrado.) E se quiséssemos
selecionar os conteudos das posigdes 1, 3 e 4?

> bicho[c(1,3,4)]
[1] "macaco" "galinha" "porco"

A gente utilizou a fung¢do c () para combinar os nimeros correspondentes as coordenadas
dos elementos (na verdade criamos um vetor com esses valores), ainda entre colchetes. E podemos
ainda selecionar os conteudos através de uma seqiiéncia de posigdes, sempre entre os colchetes:

> bicho[2:4]
[1] "pato" "galinha" "porco"

Bom, acho que deu para pegar a idéia de selecao, né? E s6 usar os colchetes. Porque vocé
ndo tenta brincar um pouco agora, criando outros vetores e tentando selecionar elementos?

Operagoes vetoriais

Bem, vamos mudar um pouco de assunto agora. Ja que estamos falando de vetores e ja
vimos como o R funciona como uma calculadora, que tal agora vermos como o R combina essas
duas caracteristicas para realizar operacgdes vetoriais? Ih! Que palavrdo ¢ esse!!!??? Nao se assuste,
¢ s6 uma maneira que o R tem para facilitar a sua vida. Vamos pegar um exemplo qualquer bem
simples, como um vetor de pesos de pessoas em kg e alturas em metros. Vamos fazer assim:

peso <- c(62, 70, 52, 98, 90, 70)
altura <- c¢(1.70, 1.82, 1.75, 1.94, 1.84, 1.61)

Muito bem, agora que tal calcularmos o indice de massa corporal (IMC) para essas pessoas?

Nio sabe como calcula? E facil: ele ¢ simplesmente o peso em kg dividido pela altura em metros ao
quadrado. Vamos tentar fazer tudo de uma vez? Tente:

imc <- peso/altura”2

Vamos ver agora o resultado:
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> imc
[1] 21.45329 21.13271 16.97959 26.03890 26.58318 27.00513

Percebeu o que aconteceu? O R calculou o IMC para cada posi¢ao dos vetores de peso e
altura. Por exemplo, o primeiro resultado 21.45329 ¢ o resultado da aplicacao da féormula proposta
sobre o primeiro elemento de peso € o primeiro elemento de altura. Confira:

62/1.70°=21.45329 . Confira os outros resultados.

Esse procedimento ¢ uma operagao vetorial, ou seja ela foi aplicada a um vetor inteiro.

Esse ¢ um bom momento para falar sobre precedéncia de operagdes matematicas no R. Bem,
o R segue a precedéncia que a gente aprendeu 14 no ensino fundamental em matematica, lembra?
No acima, a potenciagdo tem precedéncia em relacdo a divisdo e portanto a nossa conta foi feita
corretamente. Lembre-se que se a divisdo fosse feita antes da potenciagao, o resultado seria
diferente. Quer ver? Como se muda a precedéncia de operagdes? Isso mesmo: usando parénteses,
igualzinho como vocé aprendeu:

> (peso/altura) "2
[1] 1330.1038 1479.2899 882.9388 2551.8121 2392.4858 1890.3592

Epa! Nao era bem isso que a gente queria... Bem, assim fica claro que se a gente ndo quiser
se confundir nunca com os resultados, o uso do parénteses ¢ sempre uma boa politica quando ndo se
tem certeza de uma determinada operacao...

Geracdo de Distribuigoes e Grdficos

Vamos ver agora algumas fungdes no R para a geracao de distribui¢des estatisticas. Esta
evidentemente ¢ uma das especialidades do R, ja que ele € voltado para fungdes estatisticas
principalmente.

Comecemos com as distribuigdes continuas. A mais badalada de todas, naturalmente ¢é a
Normal, que vocé ja deve estar cansado de ouvir falar. Vamos gerar entdo um vetor com 100
valores de uma distribui¢do Normal, digamos com média 10 e variancia 4 (estes sdo os parametros
de uma distribui¢ao Normal):

> x <= rnorm (100, mean=10, sd=2)

Repare que a fungdo se chama rnorm e que os argumentos usados foram o numero de
valores a serem gerados, a média (mean) e o desvio-padrao (sd — de standard deviation em ingl€s).
Cabem dois comentarios: primeiro o nome da fungdo. Bom, 0 norm vem de Normal, é claroe o r
vem de random, aleatdrio em ingl€s, pois a gente estd gerando aleatoriamente 100 valores de uma
distribui¢do Normal(10, 4). A segunda observagao ¢ que a rigor (embora nem todos sejam
rigorosos) o segundo parametro da Normal ¢ a sua variancia (e ndo o seu desvio-padrao). De
qualquer maneira, o R recebe o argumento relativo ao desvio-padrdo e ndo a variancia.

Vocé pode estar pensando em duas coisas. Primeiro: e se eu s6 tivesse a média e a variancia
e ndo o desvio padrao em um problema e quisesse gerar a Normal? Eu teria que fazer a conta e
colocar o valor? Vocé pode fazer isso... Entretanto, o R aceita colocar uma fungdo dentro de outra
fungdo. Assim, o mesmo resultado pode ser obtido fazendo:

x <- rnorm (100, mean=10, sd=sqgrt(4))
A segunda questdo é: sera que a funcdo rnorm () tem um default? A resposta ¢ sim, pelo

menos para os argumentos mean € sd. Ganha um doce quem adivinhar quais sao os padroes...
Acertou quem pensou na mais famosa das Normais: A Normal Padronizada ou Normal (0, 1), ou
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seja, média zero e variancia (ou desvio-padrao) 1. Para verificar esse fato, vamos usar duas fungdes
estatisticas, para calcular a média e o desvio-padrao de vetores. Vamos comecar pelo vetor que a
gente conhece:

> xXx <= rnorm(100)
> mean (xX)

[1] -0.1358806

> sd(x)

[1] 1.053232

Epal!!! A média aqui no nosso exemplo ndo ¢ exatamente 0. E o desvio-padrao também nao
¢ exatamente 1. Serd que o default da fung@o ndo € gerar a partir da Normal (0,1)?

Nao ¢ nada disso! O problema ¢ que o vetor que nos criamos ¢ gerado de maneira aleatoria,
de modo que, em média, esses valores convergem assintoticamente para os valores estabelecidos
para os parametros. Ficou dificil? E o seguinte: se a gente aumentar o nimero de valores gerados,
esses valores devem ir se aproximando cada vez mais dos valores dos parametros. Querem ver?

> x100 <= rnorm(100)
> mean (x100)

[1] -0.1111455

> sd(x100)

[1] 1.121295

> x1000 <= rnorm(1000)
> mean (x1000)

[1] -0.01045328

> sd(x1000)

[1] 1.024044

> x10000 <= rnorm(10000)
> mean (x10000)

[1] 0.005090138

> sd (x10000)

[1] 0.9953523

Ah, e se for fazer isso no R vocé mesmo, nao digite tudo de novo: use a tecla de setinha para
cima () que vocé chama o altimo comando e pode edita-lo a partir do teclado... Mas atengdo, para
mover o curso na linha de comando vocé deve usar as setinhas para direita e esquerda (— ou <«).
Lembrando que vocé pode naturalmente sempre copiar e colar o texto — mas ndo se esqueca de ndo

[ I3

copiar o “>”.

;=)

Muito bem, vocé acabou aprendendo a simular uma distribui¢do Normal com diferentes
parametros e também a conferir a média e o desvio padrao do vetor que vocé gerou. Além disso,
ganhou uma no¢ao que a média e o desvio padrao de vetores maiores serdo em principio mais
aproximados da média e desvio padrao das distribui¢des que os geraram.

Que tal uma visualizagdo grafica das nossas distribui¢cdes? Vocé ja deve ter ouvido falar de
tipos de graficos comumente usados em estatistica, como o scatter plot (ou grafico de dispersao), o
histograma, o boxplot (ou grafico de caixas) e ainda um que gostamos muito, o stem and leaves (ou
ramo e folhas). Por que a gente ndo aproveita entdo para dar uma olhada nesses graficos usando os
vetores que foram criados? Vamos 14. Primeiro vamos criar um vetor y com 100 valores de uma
Normal Padronizada:

y <= rnorm(100)

Agora vamos plotar o nosso vetor:
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plot (y)

o
o
o
N o
o
o
o
P
o o ©
~ _] o o o o
° © o o o o
o
o ° o o °
o o
o o ® o °
> o 9 o o
% °os o
o _| o o
o ® o
° o o o
o ° o Oo
o o o o
o ° o
o © °
o o ©
o © o ° o o
[o] o le)
-
] o o
_| o o
o o o ° o
° o
o o
N [o]
Yo o
[ [ I [ [ [
0 20 40 60 80 100
Index

Se vocé digitou essa fungao no prompt do R, notou que aconteceu algo diferente. A saida
dessa funcdo ndo foi listada na mesma janela, mas uma outra janela diferente foi aberta e um
grafico foi mostrado. Os chamados graficos de alto nivel s3o sempre plotados nessa janela. O
grafico deve ser mais ou menos como esse ai em cima.

Alguns detalhes devem ser notados nessa figura. Primeiro, apesar da funcao ser plot (), 0
grafico mostrado é um scatter plot. Esse € o default de uma funcdo plot () para um vetor, onde o
eixo x ¢ o indice, ou seja a posi¢ao do elemento dentro do vetor, e o eixo do y € o valor dos
elementos do vetor. O segundo detalhe sdo os valores do nosso vetor. Observe que, em se tratando
de uma Normal Padronizada, cuja média ¢ zero, a maior parte dos pontos se encontra concentrada
em torno desse valor . Além disso, note que a esmagadora maioria dos pontos se concentra entre 0s
valores —2 e 2. Vocé seria capaz de dizer qual a percentagem aproximada de pontos que deve estar
entre esses valores?

Outro grafico muito usado é o histograma. Vamos ver o jeitdo dele:

hist (y)
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Histogram of y

15

10

Repare como o histograma lembra bastante a densidade de uma distribui¢do Normal. Este
grafico tem os valores do vetor y no eixo horizontal e as freqiiéncias (absolutas nesse caso) dos
valores contidos nos intervalos pré-estabelecidos pelo programa no eixo vertical. Curioso para saber
variagoes da fun¢do hist () ? Consulte a ajuda. Lembra como?

> ?hist

OouU
> help (hist)

O boxplot ¢ também um grafico interessante principalmente para analisar a dispersao dos
dados e também para detectar a presenca de outliers. Para quem ndo sabe ou ndo se lembra, outliers
sdo pontos que caem em uma regido muito afastada do centro da distribui¢do (i.e. muito afastados
da média e da mediana). Vamos explicar melhor com a visualizagcdo de um boxplot propriamente
dito:

boxplot (y)
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A linha central do retangulo (que seria a nossa “caixa’) representa a mediana da
distribuigdo (sabe o que significa mediana? Nao? As bordas superior e inferior do retangulo
representam o percentis 25 e 75, respectivamente (também conhecidos como primeiro e terceiro
quartis, respectivamente). Logo, a altura deste retangulo ¢ chamada de distribui¢ao interquartilar
(DI). Os tracos horizontais ao final das linhas verticais sdo tracados sobre o ultimo ponto (de um
lado ou de outro) que ndo ¢ considerado um outlier.

A essas alturas vocé deve estar estranhando a falta de defini¢ao de outlier ndo é mesmo? A
nossa primeira definigdo foi algo subjetiva, certo? E isso mesmo! N&o ha um consenso sobre a
definicdo de um outlier. Porém, no caso do boxplot em geral, existe uma definicdo formal. A maior
parte das defini¢des considera que pontos acima do valor do 3° quartil somado a 1,5 vezes a DI ou
os pontos abaixo do valor do 1° quartil diminuido de 1,5 vezes a DI sdo considerados outliers. Esses
pontos sao assinalados (no nosso exemplo, tivemos 2 outliers, um para cada lado). Vamos ver de
novo o boxplot, para ficar mais claro:
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Para o nosso proximo grafico, que tal a gente tentar gerar outra distribui¢do também
bastante comum em bioestatistica, a binomial. Ao contrario da Normal, essa é uma distribuigao
discreta, ou seja, ela esta definida para determinados valores (enumeraveis) num intervalo e nao
para todos os valores (ndo enumeraveis) em um determinado intervalo.

Assim como a Normal, a Binomial também possui dois parametros. O primeiro, n
corresponde ao niimero de experimentos que serdo realizados (também chamados de experimentos
ou processos de Bernoulli); o segundo, p ¢ a probabilidade de se obter um sucesso em cada um dos
experimentos. A probabilidade de serem observados & sucessos ¢ dada por:

P<X=k)=(,’j)p"<1—p)”"

No R, a fung¢do para gerar nimeros binomiais chama-se rbinom (), por motivos ja 6bvios.
Evidentemente, n6s precisamos especificar os dois parametros que mencionamos anteriormente:

y <- rbinom (100, size=200, p=0.05)

Geramos entdo também 100 pontos de uma Binomial cuja probabilidade de sucesso ¢ de 5%
e o numero de experimentos (observacoes) ¢ de 200. Esses pardmetros foram escolhidos
propositadamente para fazer um paralelo com uma situagdo que é comum em epidemiologia: termos
cerca de 200 participantes em um estudo (correspondendo ao nosso size = 200) € com uma
prevaléncia de uma determinada doenga de 5% (correspondente a uma probabilidade de sucesso de
0.05 por individuo). Dado este raciocinio, quantos participantes devem estar doentes, em média? A
resposta vem mais tarde...

Para construir o ramo e folhas utilizamos a fungdo stem () :
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> stem(y)
The decimal point is at the |

| 0
| 000000
| 0000000000
| 0000000000000000000
10 | 00000000000000000000000000
|
|
|
|

12 0000000000000000000000000
14 000000000

16 00

18 00

A idéia do ramo e folhas ¢ separar um niimero (como 7,0) em duas partes. Neste caso, a
primeiro parte inteira (7) chamada de ramo e a segunda, a parte decimal (0) chamada de folha.
Além de separar os nimeros em duas partes (inteira e decimal), o R agrupa os nimeros em classes
de tamanho 2. Por exemplo, o ramo 4 leva em conta os numeros 4 ¢ 5. Nao gostou dessa
disposicao? Nao tem problema. Que tal dobrarmos a escala do grafico para o R considerar cada
nimero separadamente na sua propria classe?

> stem(y, scale=2)
The decimal point is at the |

310
4 | 0000
5 | 00
6 | 00000
7 | 00000000
8 | 0000000000000000
9 | 000000000000
10 | 000000000000000000
11 | 0000000000
12 | 00000000
13 | 000000
14 | 0000
15 | 000
16 | 00
17 |
18 |
19 |
20 |
21 | O

J& percebeu que o argumento extra para dobrar a escala ¢ scale=2, né?

E por que a distribui¢cdo dos dados parece concentrada em torno de 10 (hum... nem tanto...)?

Bem, o que fizemos aqui foi gerar 100 amostras de 200 pessoas, contando o numero de
pessoas com a doenca em cada amostra. Se a prevaléncia da doenga ¢ 0.05 a gente espera que em
uma amostra de 200 pessoas, o numero de pessoas com a doenga seja igual a 10 =200x0.05!! Mas
como o processo ¢ aleatorio, existe a situagdo onde apenas 3 pessoas sao afetadas pela doenca e
ainda situacoes extremas de 21 pessoas (mais que o dobro do esperado).

Vamos fazer um exercicio interessante? O exercicio consiste em observar o comportamento
do numero de pessoas afetadas por uma doenca na medida em que aumentamos o valor da
prevaléncia. Antes disso, vamos dividir o espaco grafico em 6 partes através do comando:

par (mfrow=c(2,3))
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Ih... O Que ¢ essa fung¢do par () ??? Como vocé deve ter observado, uma janela de graficos
foi aberta. Pois ¢, essa ¢ a fun¢@o para atribuir parametros graficos. O argumento mfrow= estabelece
o numero de graficos que serdo visualizados em uma mesma janela grafica e em que disposi¢ao.
Quando escrevemos no comando c (2, 3), ele implicitamente divide essa janela em 6 partes: 2
linhas e 3 colunas (de graficos, né?) e que vocé vai visualizar quando plotarmos 6 graficos em
seqliéncia.

Escolhendo valores de prevaléncia 0.02, 0.04, 0.06, 0.08, 0.1 e 0.5 podemos fazer:

hist (rbinom (100, size=200, p=0.02))

hist (rbinom (100, size=200, p=0.04))

hist (rbinom (100, size=200, p=0.06))

hist (rbinom (100, size=200, p=0.08))

hist (rbinom (100, size=200, p=0.1))

hist(rbinom(lOO sizezZOO, p=0.5))
(1

par (mfrow=c

Beleza? Podemos visualizar como se altera a distribui¢do do numero de pessoas atingidas
pela doenga na medida em que aumentamos o valor da prevaléncia.

Matrizes

Bem, vamos passar para o proximo tipo de objeto que vamos aprender no R. Sdo as
matrizes. Como vocé deve saber, matrizes sao objetos numéricos, que possuem elementos com
coordenadas (que s3o simplesmente a linha e a coluna as quais o elemento pertence). Para construir
um objeto que seja uma matriz no R, precisamos usar uma funcdo... Adivinha o nome:

> x <- matrix(c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12), ncol=3)
> X

[,11 [,21 [,3]
5 9
6 10
7 11
8

]
1
2
3
4 12

DS w N

N N N~

[
[
[
[

[A R -1

Muito bem. Neste momento vocé deve estar desesperado. Por que usamos uma fun¢do que
tinha sido usada para criar um vetor dentro de uma outra fun¢do do R?

E isso mesmo. Na verdade “criamos” um vetor temporario com o a fungdo c () como
tinhamos visto anteriormente e depois esse vetor foi transformado numa matriz com a fung¢ao
matrix (). Quer ver? Vamos fazer por partes. Primeiro, crie o vetor “y”:

>y <-c¢(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12)

>y
(11 » 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12

Lembre-se que esse vetor poderia ter sido gerado com a nossa seqiiéncia:
>y <- 1:12

>y
(1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12

Agora, aplique a fungdo matrix () ao vetor y:

> x <- matrix(y, ncol=3)
> x
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[1,] 1 5 9
2,1 2 6 10
(3,1 3 7 11
[4,] 4 g 12

A proxima duvida € quanto ao argumento ncol. Ele representa o nimero de colunas da
nossa gloriosa matriz. Como se trata de um vetor, o R ndo pode adivinhar qual a dimensao (nimero
de linhas e nimero de colunas desejada da matriz. Quer ver?

> x <- matrix(y)

> x
[,1]
(1,1 1
(2,] 2
[3,] 3
[4,] 4
(5,1 5
[6,] 6
(7,] 7
(8,1 8
(9,1 9
[10,] 10
[11,] 11
[12,] 12

A essa altura vocé ja deve ter notado que o default do R ¢ transformar o vetor em uma
matriz com apenas uma coluna. Um outro detalhe importante a ser comentado ¢ a ordem na qual ele
entra com os elementos na matriz. Observe que o preenchimento da mesma ¢ feito pelas colunas.
Vamos ver de novo a nossa matriz:

> x <- matrix(y, ncol=3)
> x

[,11 [,2] [,3]
5 9
6 10
7 11
8

]
1
2
3
4 12

[ S S -

N SN N~ 0~

[1
[2
[3
[4

Viu? O programa preencheu a coluna 1 com os nimeros 1 a 4, a segunda com os nimeros
de 5 a 8 e a terceira com os demais. Mais tarde vamos aprender a mudar este comportamento. Mas
se voce for curioso, use a ajuda.... e boa sorte!

Agora vocé deve estar se perguntando como ¢ possivel visualizar um elemento (ou um
grupo de elementos) contido numa matriz. A légica ¢ a mesma que com vetores, sendo que no caso
das matrizes, os elementos possuem 2 coordenadas: uma para a linha e outra para a coluna, usando
ainda os nossos colchetes — lembra?. Quer ver um exemplo? Vamos visualizar o elemento da
segunda linha, terceira coluna de x:

> x[2,3]
[1] 10

Como vocé ja deve estar pensando, é possivel selecionar, como nos vetores, um intervalo de
valores. Digamos que vocé queira visualizar os 3 primeiros elementos da primeira coluna. Para isso
facamos:

> x|

1 ]
(1] 1

: 3,1
2 3
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No caso das matrizes ¢ possivel selecionar uma linha (ou coluna) inteira, sem se preocupar
em saber o numero de colunas (ou linhas) da matriz. Nao entendeu nada, né? Nem eu! Vamos tentar
um exemplo: vamos selecionar as duas primeiras linhas da matriz, selecionando todas as colunas
dessas linhas:

x[1:2,]

(11 [,21 [,3]
(1,1 1 5 9
[2,1] 2 6 10

Repare que o espaco depois da virgula, que seria destinado as coordenadas das colunas,
ficou em branco, indicando que TODAS as colunas deveriam ser selecionadas. Pode-se fazer um
raciocinio semelhante para o caso de selecionar colunas inteiras, ou seja, com todas as linhas. Tente
voc€ mesmo!

Data Frames

O 1ultimo tipo de objeto do R que vamos abordar neste material (¢ isso mesmo, tem mais...)
sdo os chamados data frames. Esses objetos sdo equivalentes a um banco de dados que vocé
provavelmente j& viu em outros formatos (e.g. dbf), ou seja, trata-se de uma “tabela de dados” onde
as colunas sdo as variaveis e as linhas sdo os registros.

Vamos ver um exemplo agora com um banco de dados que vem acompanhando o R (varios
bancos de dados estdo disponiveis para trabalhar exemplos no R). Para tal, teremos primeiro que
invocar esse banco e depois salva-lo num outro objeto para evitar “acidentes”

=)

data (iris)
dados <- 1iris

Acho que ndo tem muito mistério. Nos usamos a fun¢do data () para “chamar um banco de
dados chamado iris e depois colocamos o contetido desse banco em um objeto chamado dados.

Alias, essa mesma fung¢do serve para visualizar todos os bancos disponiveis como exemplo
no R. Tente:

data ()
E veja o que acontece!

Vamos agora dar uma olhadinha em alguns registros do nosso novo objeto; na verdade,
vamos olhar apenas os primeiros 10 registros:

> dados[1:10, 1:5]

Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
2 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
5 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
6 5.4 3.9 1.7 0.4 setosa
7 4.6 3.4 1.4 0.3 setosa
8 5.0 3.4 1.5 0.2 setosa
9 4.4 2.9 1.4 0.2 setosa
10 4.9 3.1 1.5 0.1 setosa
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Repare que nao hé nada de novo: continuamos usando os colchetes para selecionar os
registros. Mas vocé deve estar se perguntando por que usamos esse [1:10, 1:5]. Se com as
matrizes dé para selecionar uma linha inteira, porque ndo poderia com o data frame que nada mais ¢
do que uma matriz com caracteristicas especiais. Acertou: A mesma logica funciona aqui. Vamos
tentar:

> dados[1:10,]

Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species
1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
2 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
5 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
6 5.4 3.9 1.7 0.4 setosa
7 4.6 3.4 1.4 0.3 setosa
8 5.0 3.4 1.5 0.2 setosa
9 4.4 2.9 1.4 0.2 setosa
10 4.9 3.1 1.5 0.1 setosa

Que tal iniciarmos uma pequena exploracdo desse banco de dados? Vamos comegar uma
descri¢ao dos dados, conhecendo o nome das varidveis que estdo contidas neste banco (€ claro que
vocé ja sabe esses nomes, né?)

> names (iris)
[1] "Sepal.Length" "Sepal.Width" "Petal.Length" "Petal.Width" "Species"

A descrigao dessas variaveis sao:

« Sepal.Length — Tamanho da sépala
+ Sepal.Width — Largura da sépala

+ Petal.Length — Tamanho da pétala
+ Petal.Width — Largura da pétala

+ Species — Espécie observada

E se quisermos listar uma das varidveis apenas?

Vocé naturalmente respondeu que podemos selecionar uma das colunas inteiras do banco
usando aquele nosso velho conhecido. Vamos selecionar a variavel species, que corresponde a
terceira coluna:

dados [, 5]

Vamos omitir a saida aqui para poupar espaco... Mas sera que existe uma outra maneira de
selecionar uma variavel em um banco de dados no R? Uma maneira mais convencional, por
exemplo, seria chamar o nome da varidvel e ndo tendo que saber especificamente a coluna
correspondente.

Tente:

dados$Species

Viu? O simbolo $ serve para indicar o nome de uma variavel em um data frame.

Digamos agora que vocé queira listar todos os registros de flores que t€ém um tamanho de
pétala acima de 6 cm. Nesse caso, estaremos selecionando todas as colunas do banco e somente as
linhas que satisfizerem essa condi¢cdo. Vamos ver como seria, usando os nossos colchetes:
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> dados[dadosS$Petal.Length>6, ]
Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species

106 7.6 3.0 6.6 2.1 virginica
108 7.3 2.9 6.3 1.8 virginica
110 7.2 3.6 6.1 2.5 virginica
118 7.7 3.8 6.7 2.2 virginica
119 7.7 2.6 6.9 2.3 virginica
123 7.7 2.8 6.7 2.0 virginica
131 7.4 2.8 6.1 1.9 virginica
132 7.9 3.8 6.4 2.0 virginica
136 7.7 3.0 6.1 2.3 virginica

Entendeu o que foi feito? Selecionamos (com os colchetes), do banco dados as linhas
(primeiro indice dentro dos colchetes, antes da virgula) onde a varidvel petal.Length €>6,¢e
todas as colunas (o espago em branco apos a virgula dentro dos colchetes — segundo indice).

Para terminar, vamos fazer uma brincadeira com o nosso banco de dados. Ele ndo possui
nenhum valor faltante (missing value). No R, o “simbolo” para missing ¢ “NA” de not available em
inglés. Bem, vamos aproveitar o nosso exercicio de sele¢do para ver como podemos também
substituir valores selecionados por outro. Digamos que houve um engano e que todos os valores
maiores que 6 cm para o tamanho da pétala ndo sao confiaveis e devem ser considerados como
faltantes (esse ¢ um exemplo péssimo na verdade — normalmente nds substituimos valores que
outros sistemas consideram missing por NA, como “-99” ou espaco em branco.) Neste caso a
sintaxe serd um pouco diferente:

dados$Petal.Length[dados$Petal.Length>6] <- NA

Explicando devagar: estamos substituindo (com o simbolo <-) os valores da variavel
Petal.Length (0 primeiro dados$Petal.Length) , que sdo maiores que 6
(dados$Petal.Length>6) por NA. Quer ver se funciona? Tente:

dados$Petal.Length

Repare que a saida ¢ mesmo um vetor com os valores da variavel petal.Length.

Explorando um Data Frame

Vamos agora comparar os tamanhos de pétalas de acordo com 3 grupos: os das espécies
setosa, versicolor e virginica. Para isso, langaremos mao de uma fungao especial:

by (data=dados$Petal.Length, INDICES=dados$Species, FUN=summary)

Essa funcdo ¢ especial porque ela aplica uma outra funcio (no caso a fun¢do summary () —
argumento FUN) a uma variavel (argumento data=) estratificado por uma outra varidvel (argumento
INDICES). Pegou? Repare qual ¢ a saida da fun¢do summary () : ela calcula a média, mediana
minimo, maximo, primeiro e terceiro quartis, além de reportar o nimero de missings.

Vocé deve ter notado que € muito trabalhoso digitar o nome do data frame toda vez que a
gente quiser trabalhar com uma de suas variaveis. Para contornar esse problema existe uma fungao
no R que permite acessar as variaveis diretamente. Vejamos

attach (dados)

Para testar vamos repetir a funcdo by () omitindo o nome do data frame e também o s.

by (Petal.Length, Species, summary)
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Viu como somos preguicosos? Nem o nome dos argumentos foram usados neste caso.
Lembre-se que a omissao dos nomes dos argumentos pode causar uma enorme confusdo caso vocé
esqueca a ordem correta (lembra do caso do log?).

Vamos visualizar os dados com um grafico que a gente ja tinha visto anteriormente, que € o
boxplot () com alguns argumentos avancados. Para isso escrevamos:

> boxplot (Petal.Length ~ Species)

Entendeu o que foi feito? O simbolo ~ (til) na fung@o boxplot () funciona como a fungao
by () que vimos anteriormente, ou seja, visualizamos o peso estratificado pela variavel species
Vocé pode adicionar alguns nomes aos graficos para que ele fique mais apresentavel

> boxplot (Petal.Length ~ Species, xlab="Espécie", ylab="Tamanho da
Pétala", main="Tamanho da pétala por especie")

Tamanho da pétala por especie
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As espécies parecem ter tamanhos de pétalas bastante diferentes. Suas medianas e
distribuigdes interquartilares sdo bem diferentes. Para ter uma idéia se essas distribui¢des sdo
aproximadamente normais podemos usar histogramas. Vamos tentar
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par (mfrow=c (1, 3))

hist (Petal.Length[Species=="setosa"])
hist (Petal.Length[Species=="versicolor"])
hist (Petal.Length[Species=="virginica"])
par (mfrow=c(1l,1))

Epa! Parece que o nosso “tratamento” para missing values esculhambou o grupo das
virginicas (que sdo justamente as que tém um tamanho de pétala maior.)
;<)

Vamos “reiniciar” o nosso objeto dados e ver o que acontece. Faca assim:

detach (dados)

dados<-iris

attach (dados)

par (mfrow=c (1, 3))

hist (Petal.Length[Species=="setosa"])
hist (Petal.Length[Species=="versicolor"])
hist (Petal.Length[Species=="virginica"])
par (mfrow=c(1l,1))

Melhor assim, né? Repare que as distribui¢des ndo parecem ser 14 muito aproximadamente
normais para o tamanho da pétala, exceto para as setosas.

Um detalhe que nao deve ter passado despercebido € o uso do operador “=="em vez de um
sinal de igual somente para indicar igualdade. Nao se desespere ainda: no R sempre que quisermos
fazer uma comparagdo, seja numérica, seja com caracter, devemos usar os dois sinais de igual. Ah,
e note também que “virginica” estd entre aspas — isso mesmo, quando comparamos com um
caracter, o que estad sendo comparado deve estar entre aspas.

Para finalizar esse modulo basico, vamos aplicar um teste estatistico para inferir se o
tamanho das pétalas sdo significativamente diferentes entre as espécies. Como nao estou muito
convencido da normalidade das distribui¢cdes, vamos usar um teste ndo-paramétrico (também
chamado de livre de distribuicdo.) Esse tipo de teste ndo assume qualquer distribui¢do a priori e a
rigor ¢ um teste para saber se as medianas sdo diferentes. No caso de mais de dois grupos, devemos
langar mao de um teste bastante popular, chamado teste de Kruska-Wallis:

> kruskal.test (Petal.Length, Species)
Kruskal-Wallis rank sum test

data: Petal.Length and Species
Kruskal-Wallis chi-squared = 130.411], df = 2, p-value = < 2.2e-16

Como esperado ap6s a inspec¢ao do grafico boxplot, de fato existe uma diferenca
significativa do nivel de variagdo dos tamanhos de pétalas estratificados pela espécie de flor.

Muito bem. Esse foi 0 nosso modulo basico para dar uma nogao geral e bastante superficial
do R. Para quem estiver interessado em um estudo mais aprofundado do programa, futuramente
disponibilizaremos moédulos mais especificos para aprofundar os varios aspectos do R
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Modulo Entrada e Saida de Dados

Autor: Geraldo Marcelo da Cunha e Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Saber como funcionam e como usar fungdes e pacotes no R. Saber selecionar
elementos, linhas e colunas em dataframes.

ATENCAO: Este modulo também exige a obtengdo de bancos de dados externos, que devem estar
disponiveis junto com o meio de distribui¢do deste documento (ou seja, se foi em um CD-ROM,
entdo deve estar em algum diretorio desta midia; se foi via internet deve estar disponivel para
download em algum lugar especificado)

2 ¢

Pacotes e arquivos necessarios: Pacote foreign; arquivos “oswego.rec”, “iris.sav”.

Saida de Dados

Vamos iniciar a nossa discussao pela saida de dados. Apesar de parecer estranho estudarmos
como o R exporta dados, em vez de como ele os importa, serd mais facil primeiro exportar para
depois entdo reimportamos alguns formatos.

Como mencionado, o pacote foreign deve ser instalado na sua maquina. Se este pacote ndo
estiver instalado, instale-o a partir do proprio R. Para instru¢des sobre como fazer isso, consulte o
moédulo Baixando e Instalando o R. Esse pacote, como sugere o nome, contém varias fungdes tanto
para importar como para exportar alguns formatos de bancos de dados entre o R e diversos
programas.

Uma vez instalado o pacote, vocé precisa carrega-lo. Faga assim:

library (foreign)

Aproveite para dar uma olhada nas fungdes contidas nesse pacote. Use a ajuda em HTML
para facilitar a sua vida. Se vocé for curioso bastante para explorar o pacote foreign, notard que
ele s6 possui na verdade uma funcdo para exportar diretamente dados para um formato especifico,
que € o Stata, e que a maioria absoluta das func¢des sao para importar dados.

Mas o R ¢ capaz de exportar também para o formato ASCII, que pode ser considerado como
um formato universal, ou seja, qualquer programa ¢ capaz de ler um arquivo nesse formato. Nessa
secdo, vamos ver uma fun¢do que faz essa tarefa, usando diferentes argumentos para a exportacao,
convenientes para o programa que vai ler os dados. Nao estranhe, mas a fun¢ao utilizada para este
fim —write.table () — faz parte do pacote base, que ¢ instalada junto com a instalagdo basica do
R.

O caso mais geral ¢ exportar dados num formato ASCII delimitado por espago ou tabulagao.
Vamos comegar com a separagao por tabulacao. Este formato pode ser lido por diversos programas,
como Excel, SPSS, SAS, dentre outros.

Se vocé ja fez o modulo basico, deve se lembrar do banco de dados iris com algumas
medidas de pétalas e sépalas de algumas espécies de flores. Bem, vamos invocar esse mesmo banco
e trabalhar com ele:

data (iris)
dados <- iris

Vamos usar a fun¢do write.table():

write.table (dados, file="iris.dat", sep="\t", row.names=F, quote = FALSE)



Os 3 primeiros argumentos da fun¢do write.table () ndo devem suscitar davidas: o
primeiro ¢ o nome do objeto a ser exportado, o segundo, o nome do arquivo onde o dado sera
armazenado e o terceiro o tipo de delimitador a ser usado, que neste caso € esse "\t" que significa
tabulacoes. O argumento row.names=F serve para indicar que as linhas desse objeto nao tém nome
e ainda previne o R de colocar nimeros como nomes (por default o R vai fazer uma numeragao
crescente, como se fosse o nimero do registro, se esse argumento for T). O argumento quote =
FALSE serve para indicar ao R que variaveis tipo caracter devem ser exportadas sem estar entre
aspas (porque se estiverem o SPSS por exemplo ndo vai levar isso em conta e vai importar as aspas
junto).

O arquivo gerado “iris.dat” pode ser facilmente importado para diversos programas. A
técnica de importagdo para outros programas nao faz parte do escopo desse modulo e devera ser
dominado por pessoas que trabalham com os respectivos programas de uma forma regular.

Uma duvida natural do leitor nesse momento seria: legal exportei os dados para um arquivo,
mas onde esta este arquivo??? Boa pergunta! Por default, o R salva o arquivo no mesmo diretorio
de onde vocé esta trabalhando, ou seja no mesmo diretorio onde estd o seu arquivo “.Rdata”. Se
vocé quiser saber que diretdrio ¢ esse, faca assim:

getwd ()

Se vocé utilizou esse codigo, notou uma coisa estranha: o diretorio veio com duas barras
invertidas, em vez de uma s6 como ¢ usual, se vocé tem alguma experiéncia com caminhos de
diretorios do DOS, algo assim:

"C:\\Documents and Settings\\Owner\\My Documents\\ENSP\\Curso R"

E assim mesmo: no R nés temos que escrever os caminhos de diretérios com duas barras
invertidas. Opcionalmente, podemo usar uma barra para frente, como veremos num exemplo
adiante.

O outro formato que vamos ver nessa se¢do ¢ o separado por virguas, ou “.csv”’, um formato
que ¢ lido diretamente pelo Excel. A idéia ¢ fundamentalmente a mesma, s6 diferindo o
delimitador:

> write.table(dados, file="iris.csv", row.names=F, sep=",", quote=F)

O arquivo "iris.csv" pode ser aberto diretamente no Excel, simplesmente dando um duplo
clique sobre o arquivo. Onde foi salvo este arquivo? No mesmo lugar que o anterior.

Mas e se vocé quiser salvar em um diretdrio especifico? Bom, nesse caso, o argumento
deve conter o caminho completo do diretdrio, seguido do nome do arquivo. Por exemplo, digamos
que eu queira salvar esse arquivo no diretorio “temp” que esta na raiz do drive C da minha
maquina. O cddigo seria:

write.table (dados, file="c:/temp/iris.csv", row.names=F, sep=",", quote=F)

Observe que aqui utilizamos a barra para frente em vez das duas barras invertidas. O codigo
abaixo teria o mesmo efeito:

write.table (dados, file="c:\\temp\\iris.csv", row.names=F, sep=",",
quote=F)

Entrada de Dados

O R ¢ capaz de ler arquivos de dados salvos em diversos formatos diferentes, como ASCII
(arquivo texto, delimitado por espaco, tabulagdo, virgula, ponto-e-virgula, entre outros), Excel,
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SPSS, Epilnfo, etc. No caso do Excel, como veremos adiante, o processo de importagdo nao ¢
direto, tendo que se salvar inicialmente em um formato “.csv”.

A funcdo mais simples que 1€ dados externos no R faz parte do pacote basico e se chama
read.table () € também pertence ao pacote base. Essa fun¢do vai importar dados em formato
ASCII para um objeto do tipo dataframe. Vamos ver um exemplo, usando a base de dados que nds
acabamos de exportar (note que o arquivo “iris.dat” deve estar presente no seu diretorio de
trabalho):

dadosl <- read.table(file="iris.dat", header=T, sep="\t")

Vamos ver por partes o que nds fizemos: criamos um objeto dados1, para ndo mexer no
objeto dados que nds criamos na sec¢ao anterior, através do assignment <- pela fungdo
read.table (), que tem um argumento obrigatério (file) e dois argumentos opcionais (header=T
€ sep="\t").

Bom, file ¢ simplesmente o nome do arquivo externo onde os dados estdo armazenados,
com a extensao inclusive e entre aspas. O argumento header=T € para indicar para o R que a
primeira linha contém o nome das varidveis nesse banco. O ultimo argumento que usamos,
sep="\t"” € usado para indicar que a delimitacdo dos dados nesse caso ¢ feita por tabulagdo. Uma
importante observacao ¢ que se o separador fosse espaco e ndo tabulagdo, a fungao leria os dados da
mesma forma, apenas mudando-se para sep="\t". Que tal dar uma olhadinha na ajuda dessa
fun¢ao? Boa sorte...

Bom, a primeira providéncia apds importar os dados ¢ dar uma olhadinha neles para ver se
tudo funcionou a contento. Se a gente quisesse ver esse banco inteiro, bastaria digitar o nome do
objeto dados (como voce deve se lembrar que acontece com qualquer objeto). Como esse banco
tem 150 registros e 5 variaveis, que tal a gente ver somente os 10 primeiros registros? Vamos
tentar:

> dadosl1[1:10,]
slength swidth plength pwidth species
5. 3. 1.4 0.2 setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
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Antes de passarmos para o proximo assunto, um detalhe que incomoda um poucono R é a
impossibilidade de (por enquanto, pelo menos) nomear variaveis usando o caracter underscore ().
Isso acontece, porque esse caracter, para o R, corresponde ao caracter de assignment. Embora isso

(YA

esteja mudando no R (e ao que parece isso sera abolido no futuro), ele ainda entende como um

assignment (muito embora na atual versao vocé receba uma adverténcia quando usa). Vamos ver
como funciona:

> x c(1,2,3)

Warning message:

The use of  1is deprecated: you will be warned only once per session
> x

[1] 1 2 3

Muito embora o meu objeto x tenha recebido o vetor (1,2,3), o programa adverte que o uso
do “ ” nao ¢ recomendado...



Agora vamos passar para o caso de um arquivo em Excel, que vocé gostaria que fosse lido
pelo R. Como foi mencionado anteriormente, o R ndo € capaz de ler um arquivo em formato “.xIs”
diretamente; € preciso salvar o arquivo antes em um formato ASCII. Vamos ver como funciona?

Nao faz parte do escopo deste material ensinar como salvar um arquivo do Excel no formato
separado por virgulas (ou CSV, comma-separated values em inglés), que sera facilmente lido pelo
R.

Bem, mas como somos muito bonzinhos, vamos descrever rapidamente como funciona: uma
vez que voceé tenha aberto o arquivo que deseja salvar no Excel, pressione a tecla “F12” no teclado,
0 que abrird o menu “Salvar Como”. Na parte inferior do menu na opgao “salvar arquivo do tipo”,
selecione “CSV”: ¢ simples assim mesmo.

Porém, meus amigos, nem tudo sdo flores... Existe um detalhe muito importante que os
usudrios do Excel devem saber: se o seu Excel for em portugués, provavelmente o delimitador sera
um ponto-e-virgula e ndo uma virgula, como deveria ser; se for em inglés, o delimitador sera o
certo, ou seja, com virgula mesmo. Isso vai fazer diferenca porque € preciso especificar o tipo de
separador se vocé usar a fungdo read.table ().

Bem, mas ndés ja temos um arquivo salvo no formato CSV que ¢ o “iris.csv”, que ¢ um
arquivo ASCII delimitado por virgulas, lembra?

dados?2 <- read.table(file="iris.csv", header=T, sep=",")

Acontece que o formato CSV ¢ tdo comum, que existem duas fungdes para ler esses
arquivos diretamente; uma para aqueles separados por virgulas e outro para aqueles separados por
ponto-e-virgula. Confira o usado para virgula:

dados3 <- read.csv("iris.csv")

A funcido ¢ basicamente a mesma, apenas com o default ja trocado para o formato CSV. A
outra fungdo é read.csv2 (). Consulte a ajuda sobre esta fungdo para outras surpresas...

Vamos agora passar para os casos onde a leitura pode ser feita diretamente de um formato
que nao seja ASCII. Nesta situacdo ¢ necessario carregar um pacote especifico para importagdo e
exportagdo de dados chamado foreign. Se vocé ainda ndo o fez, agora € a hora. Para isto digite:

library(foreign)

Vamos comegar importando dados armazenados em formato “.sav”, que ¢ a extensao de
banco de dados do SPSS. Aqui ¢ também a primeira vez que vocé vai precisar de um arquivo
externo. Nesse caso € o “iris.sav”’. Nos fizemos o seguinte: pegamos aquele arquivo que vocé
exportou “iris.dat”, importamos para o SPSS e fizemos algumas modifica¢des nele para mostrarmos
algumas outras caracteristicas da fun¢do que vamos usar. Vamos ler entdo esse arquivo no R e
vamos admitir nesse caso que o arquivo “iris.sav” foi salvo por vocé no seu diretdrio de trabalho:

dados4 <- read.spss(file= "iris.sav", use.value.label=F, to.data.frame=T)

Vamos dar uma olhadinha nos primeiros 10 registros do nosso objeto:

> dados4[1:10,]
SEPAL.LE SEPAL.WI PETAL.LE PETAL.WI SPECIES

1 5.1 3.5 1.4 0.2 1
2 4.9 3.0 1.4 0.2 1
3 4.7 3.2 1.3 0.2 1
4 4.6 3.1 1.5 0.2 1
5 5.0 3.6 1.4 0.2 1
6 5.4 3.9 1.7 0.4 1
7 4.6 3.4 1.4 0.3 1
8 5.0 3.4 1.5 0.2 1
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Vamos fazer algumas observacdes. Primeiro, o nome das variaveis esta diferente do que
eram anteriormente: ndo sé estdo todos em maiusculas, como parecem ter sido truncados para 8
espagos apenas. Bem, o SPSS nao aceita nomes longos (com mais de 8 espagos) e trunca o nome
mesmo. Além disso ele também converteu tudo para maitsculo.

A outra diferenca ¢ que a varidvel SPECTES agora ¢ numérica e ndo mais contém o nome das
espécies. Essa foi a modificagao que fizemos de proposito: convertemos os nomes para nimeros:
setosa para 1, versicolor para 2 e virginica para 3. Depois colocamos os nomes como /abels no
SPSS (usuérios deste programa sabem o que isso significa — espero...)

Vamos agora estudar os argumentos usados na fungao read.spss () : 0 primeiro nao ha
davida e ¢ o nome do arquivo; o segundo diz para o R ndo usar os labels das varidveis que
eventualmente existam no SPSS ao importar as variaveis — € por isso que neste caso 0s nimeros
foram importados para a varidvel SPECIES e ndo os nomes das espécies. Por ultimo, o argumento
to.data.frame=T, indica para o R que o formato a ser lido ¢ um data frame, visto que o default é
importar para uma lista. Para importar os nomes das espécies, faca:

> dados4 <- read.spss(file= "iris.sav", use.value.label=T,
to.data.frame=T)

> dados4[1:10,]

SEPAL.LE SEPAL.WI PETAL.LE PETAL.WI SPECIES

.1 .4 setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
setosa
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Quer saber mais detalhes sobre esta fungcdo? Consulte a ajuda...

Vamos agora ver um outro formato que ¢ bastante usado em saude publica, que € o “.rec”,
extensao usada por bancos armazenados pelo Epilnfo. Se vocé ja usou o Epilnfo, deve conhecer o
famosissimo arquivo “oswego.rec”, usado em muitos exercicios em epidemiologia. Para maiores
informagdes sobre o arquivo, consulte o0 manual do Epilnfo, mas consiste de dados sobre uma
intoxicagao alimentar ocorrida em Oswego, NY em 1972 apds um almogo beneficente em uma
igreja. Nesse caso, podemos acessar o arquivo diretamente do diretorio do proprio Epilnfo:

oswego <- read.epiinfo("c:\\epi6\\oswego.rec")

Se vocé nao tiver o Epilnfo instalado, copie o arquivo “oswego.rec” para o diretorio de
trabalho e faga:

oswego <- read.epiinfo ("oswego.rec")

Se vocé tem familiaridade com o Epilnfo, deve se lembrar que antigamente as datas eram
armazenadas com os anos em 2 digitos. No caso desse arquivo, na verdade, o ano foi omitido, ja
que tudo se passou em apenas dois dias. O problema ¢ que nesses formatos, o R nao vai entender
esse campo como data, mas como texto. Vamos tentar o seguinte:

0swegoSONSETDATE



Note que a saida sdo as “datas” entre aspas, caracterizando uma varidvel tipo caracter.
Duvida? Entao faga:

is.character (0swego$SONSETDATE)

A resposta foi TRUE, como esperado. Para contornar esse problema, temos que langcar mao
de alguns argumentos extras. Vamos tentar o seguinte:

oswegol <- read.epiinfo("c:\\epi6\\oswego.rec", guess.broken.dates=TRUE,
thisyear="1972")

Bem, vocé deve ter entendido os dois argumetos extras: o primeiro pede para o R tentar
acertar o ano da data que tenha um ano com 2 digitos ou que ndo tenha ano algum (o nosso caso
aqui). O segundo ¢ para o R colocar um ano quando ele ndo estiver especificado. Como nds
sabemos que esse surto ocorreu em 1972, esse foi 0 nosso argumento. Veja que agora temos datas
de fato:

oswegol[1:10,1:5]

Além desses formatos, o pacote foreign também possui fungdes para ler arquivos em
outros formatos como S-Plus, SAS, Minitab e Stata. Fique a vontade para explorar essas fungdes se
for do seu interesse...

Saida de Resultados

Uma outra necessidade ¢ a saida de resultados de fungdes usadas no R. Essas saidas sao
basicamente de dois tipos: Ou um grafico ou uma saida de texto, que pode conter uma “tabela” ou
resultados na forma de texto livre mesmo. Se vocé ja tem alguma familiaridade com o R, deve saber
que sua parte grafica € bastante superior a sua parte de saida tipo tabela. Na verdade essas saidas s
podem ser coladas como texto e ndo tém a mesma facilidade de manuseio como as tabelas
avangadas do SPSS por exemplo (usuérios do SPSS devem se lembrar que as saidas de uma
regressdo logistica ndo tém essas facilidades também.)

Vamos entdo usar o0 mesmo exemplo visto no final do mddulo basico com o nosso banco
iris para mostrar como copiar e colar a saida de uma fun¢ao e também um grafico do R em um
outro programa, como um editor de texto avancado (tipo Word ou Write) ou até mesmo para uma
planilha eletronica qualquer (como Excel, Lotus ou Calc.)

Primeiramente vamos reiniciar o objeto dados dados, evitando acidentes:

detach (dados)
data (iris)

dados <- iris
attach (dados)

Recordando os nomes das variaveis desse banco:

> names (dados)
[1] "Sepal.Length" "Sepal.Width" "Petal.Length" "Petal.Width" "Species"

Vocé deve estar se lembrando da fun¢ao utilizada no modulo basico chamada by (). Bem, se
vocé nado fez o mddulo basico € porque ja sabe um pouco de R, entdo consulte a ajuda... Vamos
comparar os tamanhos de pétalas das flores por espécie:

by (data=Petal.Length, INDICES=Species, FUN=summary)



Temos aqui uma saida do tipo texto.

O primeiro passo para copiar e colar a saida dessa fungao ¢ selecionar no R a saida ou parte
da saida que seja de interesse. Para isso apertamos o botdo esquerdo do mouse e o arrastamos sobre
o texto. O tom azul sobre a tela indica a parte que esta sendo selecionada.

O préximo passo € copiar a parte do texto selecionada no R. Isso pode ser feito selecionando
no menu “Edit” a opgao “Copy”, ou simplesmente apertando sucessivamente a tecla “Ctrl” e a tecla
“c”. Outra possibilidade ainda ¢ apos selecionar o texto no R clicar com o botao direito do mouse e
escolher “Copy™:
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Agora, ¢ s6 colar o conteudo no Word ou programa equivalente. Em qualquer editor de texto
no Windows, a forma de se fazer isso ¢ a mesma utilizada acima no processo de copiar os dados do
R bastando trocar a opgao “Copy” pela opcao “Colar” (ou “Paste”). Para obter uma formata¢do no
Word igual ao que aparece no R troque a fonte do texto colado para “courier new”.

Uma outra necessidade de exportacao de dados pode ser quando se deseja exportar uma
tabulacdo qualquer (for exemplo uma tabela de freqiiéncias, com uma ou mais variaveis) para um
programa de planilha eletronica. Bem, n6és podemo usar neste caso a nossa ja conhecida func¢ao
write.table (), pois ela funciona também com outros tipos de objetos fora bancos de dados.

Para dar um exemplo, vamos dizer que desejamos fazer uma tabulagdo das espécies segundo
o critério delas terem pétalas maiores ou menores do que a mediana do grupo inteiro. Inicialmente,
vamos descobrir essa mediana:

> median (Petal.Length)
[1] 4.35



Muito bem, vamos entdo criar um vetor para agrupar as espécies segundo essa mediana (nao
se preocupe em entender a sintaxe por enquanto):

> g.petala <- ifelse(Petal.Length<4.35,"<4.35",">=4,35")
> table(Species, g.petala)

g.petala
Species <4.35 >=4.35
setosa 50 0
versicolor 25 25
virginica 0 50

No primeiro comando, criamos o objeto g.petala que contém os agrupamentos, depois
fizemos uma tabela para comparar as espécies com os grupos. Podemos guardar essa tabela em um
objeto se quisermos. Faga assim:

g.petala <- ifelse(Petal.Length<4.35,"<4.35",">=4_,35")
output <- table(Species, g.petala)

Confira o contetido do objeto output. Deverd ser a mesma tabela acima. Agora podemos
usar a nossa velha amiga;

write.table (output, file="petalas.csv", row.names=F, sep=",", quote=F)

A tnica diferenga ¢ que o formato da tabela exportada ¢ um pouco diferente (sera uma
tabela de freqiiéncias por grupos em vez de uma tabela 3x2). Veja um exemplo apds a importagao
para o Calc:
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No caso da saida de uma fung¢do ser um grafico, o procedimento de copiar e colar ¢ outro.
Vamos fazer boxplots para comparar os tamanhos das pétalas por espécie.



> boxplot (Sepal.Length ~ Species, xlab="Espécie", ylab="Tamanho da
Pétala", main="Boxplots do Tamanho da Pétala por Espécie")

Um arquivo grafico pode ser copiado pelo R através de de dois formatos: Bitmap ou
“metafile”. Esses formatos se diferem entre si por vantagens e desvantagens que cada um possui.
Uma dentre outras vantagens do formato “metafile” ¢ o fato dele gerar arquivos de tamanho menor.

Para copiar um arquivo no formato “metafile”, primeiro se certifique que a janela grafica
esta selecionada (para tanto, apenas clique em qualquer area dentro da janela), e entdo escolha no
menu “File” dentro de “Copy to the Clipboard” a opg¢do “as Metafile”:
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Depois ¢ s6 colar no seu editor de texto preferido, ou até mesmo na sua planilha. Colando
no formato “metafile” podemos editar a figura através de um duplo clique sobre a figura permitindo
alterar o titulo do grafico, valores que aparecem nos eixos, etc, se vocé tiver um programa que
permita editar “metafiles”



Modulo Estatistica I no R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Conhecimento prévio do ambiente R. Especificamente, o leitor deve estar
familiarizado com os modulos “Basico”, “Entrada e Saida de Dados” e também “Manuseando
dados no R”.

Bibliotecas necessarias: ISwR

Este ¢ um modulo especial da série de modulos destinados ao aprendizado do ambiente R. A
abrangéncia deste mddulo € o contetido a ser dado em um curso basico de Bioestatistica para alunos
de poés-graduacdo, ministrado em qualquer instituicdo de ensino superior.

O objetivo desse mddulo ndo é tornar o leitor um especialista em R, nem sequer um
utilizador freqliente do programa, mas sim usar o R como uma ferramenta de ensino da
Bioestatistica. Alunos que ja conhecem o R podem usar esse modulo sem recorrer a nenhum outro
moddulo bésico sobre o R, mas para aqueles que nunca trabalharam com ele, ¢ fundamental a leitura
dos 3 modulos basicos contidos no material “Aprendendo R” e também a leitura prévia do modulo
“Manuseando um Banco de Dados no R”

Este modulo € baseado no livro Introductory Statistics with R, escrito pelo professor Peter
Dalgaard, que ¢ um dos membros do core de desenvolvimento do R. A adogao deste livro como
referéncia leva em conta o fato dele ter quase todos os seus exemplos em bioestatistica (que € a area
pela qual eu me interesso) e de ter disponivel no proprio CRAN uma biblioteca com todos os
bancos de dados necessarios, chamada ISwR.

Os topicos abordados nesse instrutivo acompanham aqueles que serao abordados nas aulas
tedricas do curso de Estatistica I, a saber:

« Probabilidade e distribui¢des

- Estatistica descritiva

« Distribui¢des amostrais

 Teste de Hipoteses, poder e tamanho da amostra
- Testes para uma e duas amostras (continuos)

«  Proporgdes

- ANOVA

- Regressdo e correlagdo

A programag¢do de um curso como este ¢ para ser dado em 8 aulas, cada uma abordando um
destes temas citados, fora as aulas para o aprendizado do R. Sendo assim, vamos dividir esses
topicos em aulas ndo necessariamente do mesmo tamanho,como vocés poderdo perceber no
calendario do curso. Cada aula terd o tempo de 3 a 4 horas e meia, dependendo dos contetidos a
serem estudados. Esse ¢ o tempo médio para que o aluno possa ler e treinar cada uma dessas aulas.
Claro que isso ¢ uma média mesmo, e algumas pessoas necessitardo de mais dedicacdo para
acompanhar o ritmo das aulas.

Nem todas as aulas necessitardo da biblioteca , mas sempre que isso acontecer, sera
indicado no inicio da aula. Nem todas as aulas também estdo contempladas no nosso livro de
referéncia, ma sempre que estiverem, as paginas correspondentes estardo também indicadas.



Convencoes e dicas

Se vocé ja leu os outros tutoriais deste material, ja deve estar acostumado com as
convengdes (que ndao sdo muitas) usadas neste material. Sempre que estivermos nos referindo a um
codigo ou saida de texto do R, usaremos a fonte Courier New tamanho 10 como em:

choose (1000, 30)

Existem dois tipos basicos de apresentacao dos comandos. Esse acima, que ndo tem
nenhuma saida de texto abaixo e também nao ¢ precedido do simbolo do prompt do R “>”, sera
geralmente para ser copiado e colado no prompt do R para se obter a saida. Ja os do tipo:

> mean (notas)
[11 7.01

Sao em geral apenas para a observacao dos resultados (claro que isso ndo impede que o
e

comando seja usado, mas s6 tome cuidado para nao colar o simbolo “>” junto, porque neste caso vai
dar erro no R).

Existe ainda mais um tipo, que € igual ao primeiro, no sentido que ¢ para ser copiado e
colado também, mas de uma maneira mais complexa. Sao as fungdes. Elas tém esse jeitao:

var.pop <- function (x)
{
sum ( (x-mean (x) ) *2) /length (x)

}



Modulo Estatistica I no R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Conhecimento prévio do ambiente R. Especificamente, o leitor deve estar
familiarizado com os modulos “Basico”, “Entrada e Saida de Dados” e também “Manuseando
dados no R”.

Bibliotecas necessarias: Nenhuma

Aula 1 — Probabilidade e distribuicoes
Livro: paginas 45 a 55

Essa aula na verdade contera muita recorda¢do do modulo basico onde falamos sobre
distribuicoes e graficos. Ficarei a vontade inclusive para copiar algumas partes do texto ja escrito. O
motivo dessa repeti¢dao € ndo s6 aprofundar um pouco essas nogdes que foram passadas, mas
também permitir a introducdo ao assunto para aqueles que se sentiram capazes de ndo estudar o
modulo bésico.

Probabilidade
A fung@o sample ()
Distribui¢des Discretas
Distribui¢des Continuas
Distribui¢des no R

« Densidade

« Acumulativa

+ Quantis

+  Numeros pseudo-aleatorios
Exercicios

Probabilidade

Inicialmente, vamos falar de probabilidades e amostras aleatdrias. Como voce ja deve ter
notado, a inferéncia estatistica ¢ baseada sempre em uma amostra aleatdria que ¢ tirada de uma
determinada populacdo sobre a qual gostariamos de inferir certas “caracteristicas”, como a sua
média ou a sua variancia, por exemplo.

A idéia ¢é sempre a mesma das bolinhas numeradas em uma urna. Se nos tivermos por
exemplo 10 bolinhas numeradas de 1 a 10 em uma urna, qual ¢ a chance de nds escolhermos
exatamente, por exemplo a bolinha com o niimero 5? Intuitivamente voc€ vai responder que essa
chance ¢ de 1 em 10, 1/10 ou 10%. Nesse caso o que acontece ¢ que as bolinhas tém uma chance
igual de serem escolhidas, certo? Pois se eu perguntasse sobre a chance da bolinha com o niimero 3,
a resposta seria a mesma.

Agora, e se eu perguntasse qual seria a probabilidade de se retirar a bolinha com o namero 5
e a bolinha com o numero 3? Nesse caso, voc€ tem que me fazer duas perguntas pelo menos. A
primeira ¢ se a ordem de retirada deve ser levada em conta ou ndo (ou seja, se sortear a bolinha 5 e
em seguida a 3 deve ser diferente de sortear a bolinha 3 e em seguida a 5, ou ndo). A segunda
pergunta € se uma vez sorteada uma bolinha ela deve ser devolvida a urna ou ndo para ser sorteada
a segunda bolinha. Essas perguntas sdo fundamentais porque elas vao alterar significativamente a
resposta. Muito bem, vamos assumir a situagao mais comum, que ¢ quando a ordem ndo importa e
calcular as probabilidades com e sem reposicao.

Para o caso com reposi¢ao, nés teremos a probabilidade de sortear a bolinha 3 (0.1) e a
bolinha 5 (0.1) ou a bolinha 5 (0.1) e a bolinha 3 (0.1). Em probabilidade existe um macete
interessante: quando falamos da probabilidade de acontecer um evento e outro evento, estamos



falando de uma multiplicagdo. Se estamos falando da probabilidade de acontecer um evento ou
outro evento, estamos falando de uma soma. Pescou? Pois ¢, essa probabilidade vai ser (0.1x0.1) +
(0.1x0.1) = 0.02.

J& para o caso sem reposicao, a cosa muda um pouco de figura. Agora, a probabilidade do
segundo elemento a ser sorteado vai ser diferente da do primeiro, pois vai ter uma bolinha a menos
na minha urna. Entdo, nesse caso, apesar do raciocinio ser o mesmo, os numeros mudam. Olha so,
eu vou copiar a mesma frase 14 de cima, s6 mudando as probabilidades: Para o caso sem reposicao,
nods teremos a probabilidade de sortear a bolinha 3 (1/10) e a bolinha 5 (1/9) ou a bolinha 5 (1/10) e
a bolinha 3 (1/9). Entao, essa probabilidade vai ser (1/10x1/9) + (1/10x1/9) = 0.0222.

Como vocé percebeu, a probabilidade no segundo caso € maior que no primeiro, ja que a
probabilidade de se sortear uma determinada bolinha na segunda tentativa ¢ maior (o denominador
¢ menor) que na primeira.

Agora um ultimo problema antes de nds partirmos para a nossa parte pratica de fato. Todos
esses exemplos sao compostos de bolinhas que tém uma probabilidade igual de ser sorteada. Mas
1ss0 ndo necessariamente acontece assim. Vamos supor que por exemplo nos s tivéssemos
bolinhas com o nimero 1 € com o nimero 2, mas que temos 4 com o numero 1 € 6 com o nimero 2.
Bem, agora qual seria a probabilidade de se escolher uma bolinha com o nimero 1? A resposta
também ¢ intuitiva, e sera 4/10 = 40% — o nimero de bolinhas com o niimero 1 dividido pelo total
de bolinhas na urna... E da bolinha com o nimero 2? Nesse caso, seria 6/10 = 60%. Neste caso, as
bolinhas tém uma probabilidade diferente de serem sorteadas. O caso de uma segunda bolinha,
vamos deixar para um desafio para vocés que ¢ um problema um pouco mais complicado.

Muito bem, esse papo todo ¢ s para refrescar a sua memoria sobre probabilidade, porque a
nossa inten¢ao aqui € ver coisas acontecendo na pratica.

A funcao sample ()

Tudo muito bonito esse papo de amostra aleatoria e probabilidade, mas como o R pode nos
ajudar com isso? Bem, o R possui uma funcao bastante interessante, que ¢ a fun¢do sample () que
para quem conhece essa palavra em inglés ja deduziu que serve para amostrar alguma coisa. E ¢
1sso mesmo: ela serve para criar uma amostra aleatéria de um vetor qualquer, com ou sem reposicao
e com probabilidades iguais ou ndo. Vamos ver entdo como essa fun¢do funciona e como ela vai
nos ajudar a entender melhor esses problemas de probabilidade.

Primeiro, vamos simular a situacao onde temos a urna com as bolinhas numeradas de 1 a 10.
A maneira mais simples € criar um vetor chamado urna, com valores de 1 a 10:

urna <- 1:10

Agora, nds poderiamos pedir para a fungdo sortear uma bolinha pra a gente, assim:

sample (urna, 1)

Experimente também tirar 2 amostras (ou seja, duas bolinhas) da nossa urna:

sample (urna, 1)

Faca vérias vezes e veja o que acontece...

Bem, na verdade fica meio dificil ver o que realmente acontece quando essa funcao trabalha,
ndo ¢ mesmo? O programa esta simplesmente atribuindo uma probabilidade igual a cada um dos
elementos e retornando um ou dois deles. Bem, mas quando dizemos que a probabilidade de se
sortear a bolinha x, o que realmente queremos dizer com isso?

Queremos dizer que se nods repetirmos este experimento (retirar uma bolinha) n vezes, onde
n ¢ um nimero grande (diz-se inclusive que tende para o infinito — grande para chuchu), entdo em
média, a bolinha de nimero x sera sorteada em uma fragao p das vezes. Por que ndo tentamos entao
fazer isso? Vamos criar uma fungao para tirar varias amostras de tamanho 1 e guardé-las em um



vetor. Em seguida, vamos ver quantas vezes uma determinada bolinha (nimero) aparece no nosso
vetor, dividindo este nimero pelo tamanho do vetor. Complicou? Vamos tentar na pratica, entao:

probab <- function (x, size=length(bolinha), repos = FALSE, prob = NULL,
times=10000, bolinha=1, order=F)
{
el <- bolinha

pr <- 0
z<-0
if (order) {

for (i in 1l:times)
{
z <- sample(x, size=size, replace = repos, prob=prob)
if (sum(el==z)/length(el)==1)
{
prlii] <=1
telse(
prli] <= 0
}
}

}else(

for (i in l:times)
{
z <- sample(x, size=size, replace = repos, prob=prob)
if (sum(el%in%z)/length (el)==1)
{
pr[i] <- 1
}else(
pr[i] <- 0
}
}

sum (pr) /times

O que estamos fazendo ¢ apenas tirar uma amostra 10000 vezes e comparando com
elementos que nds determinamos para ver qual a porcentagem (ou probabilidade) de se obter
aquela(s) bolinha(s) indicada(s), quando a ordem ndo importa (por default). Vamos ver como isso
funciona.

Vamos primeiro ver qual a probabilidade de se escolher a bolinha numero 3 (a essa altura
voceé ja notou que para uma bolinha s6 ndo faz diferenga se ¢ com ou sem reposic¢ao, né? Para a
bolinha nimero 3, teriamos:

> probab (urna, bolinha=3)
[1]1 0.1017

Bastante proximo do que tinhamos calculado anteriormente, ndo? Bem, e agora para as
bolinhas 3 e 5, como ficaria? Nesse caso depende se ¢ com ou sem reposi¢ao. No caso sem
reposicao, a probabilidade deve ser em torno de 0.022. Vamos conferir:

> probab (urna, repos=F, bolinha=c(3,5))
[1] 0.0229

Repare que tivemos que usar a funcdo c () para escolhermos as bolinhas 3 e 5. E agora no
caso da com reposicao? Esperamos uma probabilidade menor, em torno de 0.2. Vamos ver como
funciona:

> probab (urna, repos=T, bolinha=c(3,5))
[1] 0.0206



Muito bem. Mas lembre-se que quando vocé for fazer isso no R, os resultados de cada uma
das suas tentativas vai ser diferente do que eu obtive quando fiz, pois a fun¢do sample () escolhe as
bolinhas aleatoriamente...

Repare também que esta fun¢do serve para calcular as probabilidades aproximadas quando a
ordem de retirada importa, com o argumento order=T, se for necessario. Vamos ver s6 um exemplo
rapido:

> probab (urna, repos=T, order=T, bolinha=c(3,5))
[1] 0.0099

Um resultado esperado, ja que se a ordem importa, ndo nos interessa a amostra (5,3), mas
apenas a amostra (3,5), e claro, a probabilidade deve ser aproximadamente a metade da anterior.

Distribuicoes Discretas

Como vocé ja deve ter aprendido, as distribui¢cdes de fendomenos naturais dos quais
queremos fazer inferéncias a respeito se dividem em dois grandes grupos: varidveis discretas e
variaveis continuas. Vamos comegar pelas discretas. Elas sdo empregadas para descrever
fendmenos que s6 podem assumir niimeros inteiros. Um exemplo muito freqiiente em
epidemiologia é o niimero de pacientes com uma determinada doenga em uma populagio. E claro
que ndo pode existir um “meio” paciente, e portanto a distribui¢do deste evento ¢ uma distribui¢ao
discreta.

Note que esta classificacdo ¢ muito geral e nada ¢ dito ou suposto sobre o range da
distribuicdo, e nem ao seu formato. Essas caracteristicas serdo particulares de cada distribui¢do. A
unica caracteristica que as une ¢ o fato de assumirem ntimeros inteiros. Sendo discreta, podemos
definir a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento ocorrer sem muita dificuldade:

P(X=x)=f(x)

Claro que isso ¢ uma defini¢do muito geral. Para o nosso exemplo das bolinhas com nlimero

1 e 2, com probabilidades diferentes, teriamos:

04, se x=1
P(X=x)=f(x)={ 0.6,se x=2
0, caso contrario

Como seria o grafico desta fungao? (€ isso mesmo, ela tem um grafico... meio esquisitao, ¢
verdade...)

x<=0:4
y<-c(0,0.4,0.6,0,0)
plot (x,y, type="h")
points(1,0.4)
points (2,0.6)

Esta funcao ¢ chamada fun¢do de densidade de probabilidade, ou fdp (no bom sentido, ¢
claro.) E conhecida também, por causa do inglés, como pdf.

Existe um outro tipo de fun¢do que mede a probabilidade acumulada de eventos, ou seja, ela
mede a probabilidade da ocorréncia de eventos em sucessao, e estariamos falando nao da
probabilidade de ocorrer um evento, mas da probabilidade de ocorrerem x ou menos eventos:

P(X<x)=F(x)

Nessa fun¢do anterior por exemplo, teriamos:

0se x<l1
P(X=x)=F(x)=1 04, se 1<x<2
1, se x=2

Vamos ver o grafico?



x<-0:4
y<-c(0,0.4,1,1,1)
plot(x,y, type="s")

Esta funcao é chamada de funcdo de densidade acumulada, ¢ as vezes também chamada
apenas funcao de probabilidade.

E claro que existem varias fungdes discretas famosas, e uma das que iremos usar com
bastante freqiiéncia ¢ a distribuicdo Binomial. Ela descreve o numero de “sucessos” que ocorrem
em um determinado nimero de experimentos. Os sucessos t&ém uma certa probabilidade p de
acontecer e, junto com o numero de experimentos # compdem os parametros desta distribui¢ao. A
fdp de uma Binomial (n,p) ¢ dada por:

Px=k=(1)p'01-p)"

Nesse caso o k ¢ usado apenas para ndo haver confusdo com o x, e ele representa um valor
qualquer de x. O grafico desta fun¢do pode ser facilmente obtido no R. Vamos ver um exemplo para
uma Binomial(100, 0.05):

hist (rbinom (1000, prob=.05, size=100), freg=F)

Também ¢ possivel obter-se a fungdo acumulada de distribuicao da Binomial:
k

P(X<k)=Y. (Z) p(1—p)*
x=0
E o seu grafico, como o do nosso exemplo, pode também ser facilmente obtido:

x<-seq(0,20,1)
plot (x, pbinom(x, prob=.05, size=100), type="s")

Vocé deve ter notado que a F(x) da Binomial nada mais ¢ do que um somatoério das
probabilidades individuais de cada ponto da f(x) até que um determinado valor & seja obtido. NoOs s6
somamos todos os pontos dentro do range da distribui¢ao para conferir se ela pode mesmo ser uma
distribuicao. Como vocé deve estar cansado de saber, essa soma tem que ser sempre 1.

Aliés, se vocé ndo se lembra, o range de uma fung¢ao de distribuicao corresponde ao que
vocé deve ter aprendido como dominio da fungao, ou seja, os valores de x para os quais a fungao
esta definida. No caso da Binomial, o seu dominioé x=0,1,..n ¢ 0<p<1 . Ambos os
valores sdo intuitivos, ja que o nimero de sucessos x de uma Binomial em n experimentos, s6 pode
ir de zero a n. J& a probabilidade p como toda probabilidade, s6 pode variar entre zero e um.

Distribuicoes Continuas

Existem também varidveis aleatdrias que seguem uma natureza continua, ou seja ela pode
assumir qualquer valor real. Por exemplo, a natureza da distribui¢do das pressdes arteriais de uma
populacdo qualquer é uma variavel que pode assumir qualquer valor real positivo, muito embora
para uma pessoa viva alguns limites devam ser respeitados. Nesse caso, esta varidvel ¢ dita
continua.

Como as varidveis discretas, as continuas também possuem fdp's e distribui¢des
acumuladas. A grande diferencga ¢ que como estamos falando de um espago continuo, ndo € possivel
calcular a probabilidade de um determinado valor que x assuma, mas sim de um pequeno intervalo
entre dois x consecutivos. Entdo, a nossa f{x) vai ser apenas uma fung¢ao continua. Um exemplo
muito conhecido nosso ¢ a distribuicdo Normal:

o amw)
f(X)_\/ﬁaep< 207 )



Como sabemos, a Normal possui também dois pardmetros: a sua média pu e asua
varidncia ¢ > (muito embora seja comum usar o desvio-padrio o como o segundo pardmetro
—incluindo o R, como veremos mais adiante.) Como no caso da Binomial, esta fun¢do pode

também ser facilmente colocada em um grafico no R. Vamos usar a Normal default no R que ¢ a
Normal (0,1):

curve (dnorm(x), from=-3, to=3)

Claro que como no caso das distribuigdes discretas, as distribui¢cdes continuas também
possuem funcdes de densidade acumuladas e a idéia do somatodrio das probabilidades individuais de
cada valor que x pode assumir para a sua obtengdo também permanece. S6 que como estamos
falando de uma soma de uma fungdo continua, em vez de somatdrio, teremos que usar uma integral
para calcular a sua F(x). De modo geral:

F(x)= _[ f(x) dx

E claro que esse limite inferior de menos infinito vai depender do dominio da distribuigio —
algumas sao definidas para certos intervalos, como a Uniforme (0,1) por exemplo, mas para a
Normal, é exatamente assim.

Podemos também obter um grafico da funcao de distribui¢do acumulada no R. Para a
Normal (0,1), seria assim:

x<-seq(-3,3,0.01)
plot(x, pnorm(x), type="1")

Repare que agora o grafico ndo assume mais o formato de degraus, mas sim de uma
distribuicao continua.

Vamos falar agora rapidamente de um fantasma que acabou de aparecer ai em cima que ¢ a
integracao de uma funcgdo. Muitas pessoas se assustam com a notagao e tém dificuldade de entender
o que isso significa. Para o nosso nivel de aprendizado, cremos que pelo menos uma compreensao
bastante simples e basica ¢ necessdria. A primeira nocao ja foi passada, de que ela ¢ uma soma
continua (se contrapondo ao somatorio quando estamos trabalhando com numeros inteiros.)

A segunda nog¢do simples ¢ uma interpretagao geométrica que a integral pode ter. Ela
representa na verdade apenas a area sobre a curva da fungdo que esta sendo integrada, dentro dos
limites estabelecidos. Quando nds falarmos adiante das fun¢des do R para calcular fungdes
acumuladas, vamos ver uns exemplos sobre isto, mas ¢ legal ja ter esta no¢do em mente.

Distribuicoes no R

O R possui uma série de fungdes para calcular valores para essas distribuigdes que nos
acabamos de apresentar. Muitas delas ja foram até usadas sem explicagdao alguma (o que pode ter
deixado vocé um pouco boiando) quando fizemos os graficos da Binomial e da Normal. Sdo quatro
os tipos basicos dessas fungdes: fungdes para o calculo de densidade, func¢des para o calculo de
densidade acumulada, fungdes para o calculo de quantis e fungdes que geram distribuigdes. Cada
uma delas estdo disponiveis para diferentes tipos de distribui¢des, sejam discretas (e.g. Binomial,
Geométrica) ou continuas (e.g. Uniforme, Normal, Exponencial.) Vamos ver em mais detalhe como
cada uma destas fung¢des funcionam.

Densidade

Como ja foi mencionado anteriormente, a densidade de uma distribui¢do (o a sua fdp) tem
conotagdes diferentes, dependendo se a distribuicdo ¢ discreta ou continua. No primeiro caso, a
densidade representa de fato uma probabilidade pontual, a probabilidade do evento x ocorrer. Ja no
caso de uma distribui¢ao continua, a probabilidade para uma valor especifico de x € zero ¢ a



densidade representa a probabilidade de se obter um valor na vizinhanga do valor x, definido por
um intervalo qualquer na sua vizinhanca (de x). Este conceito pode ser um pouco confuso, pois
como veremos existe um valor definido para a densidade de uma fun¢do como a Normal por
exemplo, s6 que esse valor NAO CORRESPONDE A PROBABILIDADE DESSE EVENTO
OCORRER!!!

Dos quatro tipos de fungdes que estudaremos, essa € certamente a que menos se usa no dia a
dia, mas ¢ muito Util para a constru¢cdo de exemplos (alids, nos ja usamos esta funcao algumas
vezes.) Essa familia de fung¢des (chamo de familia porque existem vérias delas para diversas
distribuigdes no R) sempre comegam com a letra d, seguida de uma abreviagdo do nome da
distribuicdo. Por exemplo, quando construimos o grafico da fdp da Normal, nds usamos o comando:

curve (dnorm(x), from=-3, to=3)

Como se tratava da Normal, a abreviag¢do € norm, € a fungdo se chama entdo dnorm ().
Veja um resumo das abreviacdes usadas para algumas distribui¢des na tabela abaixo:

Tabela 1.1 — Abreviacoes e argumentos usados pelo R para gerar distribuicoes. Antes
da abreviacao, deve-se acrescentar a letra d para a fdp, p para a funcio de densidade
acumulada, q para a funcio de quantis e r para geraciio aleatéria de uma amostra. Os
argumentos siao descritos juntamente com os valores default, quando houver. Veja texto para

detalhes.

Distribuigdo Abreviacdo  Argumentos com default
Binomial binom n= p=
Geométrica geom prob=
Hipergeométrica hyper m= n= k=
Binomial negativa nPinom size= prob=
Poisson pois lambda=
Uniforme unif min=0 max=1
Normal norm mean=0 sd=1
Exponencial exp rate=1
Qui-Quadrada chisq df=
t de Student t df=
F de Snedcor f dfl= df2=
Weibull weibull shape= scale=1
Gama gamma shape= rate=1
Beta beta shapel= shape2=

Repare que apesar de na tabela estar assinalado que as fungdes para a Normal possuem 2
argumentos, eles foram omitidos no codigo acima. Isso ocorreu porque algumas destas funcdes t€ém
valores default, e no caso da Normal, como vocé ja deve ter observado sdo mean=0 € sd=1.

A fungdo curve () vai desenhar um grafico de uma fun¢ao qualquer de x. Nesse caso a
funcao ¢ justamente a fung@o dnorm (), que gera a densidade de uma normal. Além disso, a fun¢do
curve () também toma os argumentos from € to, para estabelecer os limites do grafico.

Mas afinal de contas, que valor ¢é retornado por esta fungdo? E simplesmente o resultado da
fdp no ponto x. Quer ver um exemplo? Vamos ver a fdp da Normal (0,1):

LS




Vamos agora no R calcular o valor dessa fun¢ao quando x = 0:

> dnorm(0)
[1] 0.3989423

Lembre-se que esse valor, por se tratar de uma distribui¢do continua, NAO corresponde a
probabilidade de se obter o valor x = 0 em uma Normal (0,1)!!!
Bem, vamos fazer este calculo na mao agora e conferir. Basta substituir por 0 onde existe x
na equagao acima:
_0 1
1 -0 _

1
fO=pre” = an” T om

~(0.3989

Funcdo de distribuicao acumulada

J4 a funcdo de distribui¢do acumulada ¢ bastante usada, ndo em exemplos, como nds
também vimos anteriormente, mas também para calculos corriqueiramente utilizados em estatistica.
Para a construg¢ao de um grafico da fungao de distribuicdo acumulada da Normal, n6s

usamos o comando:

x<-seq(-3,3,0.01)
plot (x, pnorm(x), type="1")

Onde nds criamos um vetor x como uma seqiiéncia de -3 a 3, de 0.01 a 0.01 e depois
plotamos esse vetor contra os valores retornados pela fun¢ao pnorm (). Como vocé deve ter
percebido, para gerarmos densidades acumuladas, acrescentamos a letra p antes de uma das
abreviagoes descritas na Tabela 1.1.

Alids, € aqui que entra a nossa compreensao superficial sobre a integral de uma fungdo. O
que a pnorm () faz € calcular o resultado desta conta:

P(X<x)=F(x)= | f(x)dx

Onde a f(x) vai ser a fdp de alguma distribuigdo, neste caso, a Normal (0,1) e que nos ja
vimos que o resultado ¢:

2

! e_7 dx

V21

Agora vocé deve estar se perguntando: mas porque existem aquelas imensas tabelas para a
distribuicdo Normal (0,1) que vém nas costas de todo livro de estatistica, se o valor da fun¢do de
distribuicdo acumulada ¢ apenas uma conta, uma fun¢do de x aplicada a um determinado valor?
Nesse caso, a gente poderia calcular na mao, com fizemos com a fdp, ndo?

P(X<x)=F(x)= [

X X

Bem... ndo. O problema ¢ que a “conta” f N e * dx ndo tem resultado algébrico
™

definido (ou seja, ndo ¢ possivel obter uma outra fungdo a partir deste calculo) e entdo os resultados
tém que ser obtidos por calculo numérico. Dai a grande importancia da implementacdo de fungdes
dOtHX)dapnorm(L

Além entdo dos graficos que nés vimos, com estas fungdes € possivel calcular uma série de
coisas uteis para estatistica, que substituem a consulta das tabelas. Digamos, por exemplo, que uma
certa caracteristica de uma populagdo siga uma distribuicdo Normal, com média 100 e DP de 20.
Uma pergunta pertinente sobre esta populagdo seria: qual a percerntagem de pessoas nesta
populacdo que possuem um valor igual ou menor a 75? Para responder, podemos fazer:

> pnorm (75, mean=100, sd=20)
[1] 0.1056498



Ou seja, cerca de 10.56% das pessoas possuem um valor igual ou menor que 75. Mas afinal
de contas, como podemos visualizar esses resultados? Como foi mencionado, esse valor que foi
encontrado nada mais ¢ do que a area abaixo da curva da fdp desta Normal (100, 400). Vamos ver
como isso funciona, mas desta vez s6 mostrarei o resultado final (seria um pouco complicado pedir
para vocé fazer esse grafico, mas se estiver interessado, ndo se acanhe em entrar em contato.)

Density function
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O que observamos na figura acima ¢ a fdp desta normal, com a area hachurada de menos
infinito (embora ndo dé€ pra visualizar muito bem) até o valor que queriamos de 75. Esta area vale
exatamente o valor que nds achamos acima, ou seja, 0.1056. Para reforcar, essa conta para esta
normal ¢ dada por:

75 2
1 (x—100)
F(75)= | ———exp| —————— ) dx
(75) _fw V27T X 20 p( 2%20 )
Significa que estou calculando a integral (que ¢ a area sob a curva) de menos infinito até 75

da fdp da Normal (100, 400.) Note que eu apenas substitui os valoresde y ede o° na

equacdo acima.

Testes estatisticos também sdo uma aplicagdo direta dessas fungdes. Por exemplo, mais
tarde vocé vai aprender a usar e interpretar o famoso teste ¢ de Student. Sem entrar em detalhes,
basicamente sera calculada uma estatistica 7, a qual terd uma distribuicao ¢ com n-/ graus de
liberdade (onde n é o tamanho da amostra.) Para se calcular o famoso p-valor associado a esta



estatistica, usamos a fungdo pt (). Digamos que para uma amostra de 100 pacientes, a estatistica
que vocé calculou foi -2.55. Para calcular o p-valor:

> pt(-2.55, df=99)
[1] 0.006152768

Como vocé aprendera mais tarde, a distribui¢cdo ¢ tem um unico pardmetro, que sao os graus
de liberdade (degrees of freedom em inglés — dai o argumento df). Mas ndo se preocupe com nada
disso agora, ¢ apenas para ja ter em mente a utilidade da funcao.

Novamente, esse valor ¢ também uma area, mas sob a curva da fdp de uma distribui¢ao ¢
com 99 graus de liberdade, indo de menos infinito até -2.55, como mostrado na curva abaixo.

So para fixar, sem querer complicar muito, vamos admitir que a distribuicao #¢ tenha uma
fdp genérica, do tipo  f(¢z) , usando 7 s para indicar que se trata de uma distribui¢do 7. Entdo, a

area assinalada abaixo corresponde a conta:
—2.55

F(-255)= [ f(t)dt

Cuja solugdo, como vocé ja deve ter adivinhado, também nao tem um resultado definido
algebricamente.

Density function
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Quantis

A préxima familia de fungdes sao as que geram quantis. Se voc€ esta achando isso um
palavrdo, ndo posso culpé-lo. Essa fun¢do ¢ na verdade apenas a funcao inversa da fungao de
densidade acumulada. Assim, ela responde a seguinte pergunta: a que valor de x corresponde uma
probabilidade acumulada de 0.975, por exemplo. Alias, numa Normal (0,1), qual seria mesmo esse
valor?

> gnorm(0.975, mean=0, sd=1)
[1] 1.959964

Isso mesmo, o nosso bom e velho 1.96...

A utilizacdo dos quantis serd bastante importante quando estudarmos também intervalos de
confianga, pois como veremos, precisaremos do valor desta fungdo para calcular quanto deve ser
somado a média amostral por exemplo para obter-se o limite superior do seu intervalo de confianca
(e subtrair-se também para obter-se o limite inferior.) Vamos ver um rapido exemplo: Por exemplo,
um IC 95% para uma média amostral com variancia da populacdo desconhecida ¢ dada por (ndo se
assuste se voc€ nao entendeu o que isso quer dizer, vocé vai aprender mais tarde):

x*xt X Vs’ In

1,1—- /2

Onde , ¢éamédiadaamostra, s> ¢ a varidncia da amostra, n é o tamanho da amostra e

!, _11-«2 € exatamente o valor de  com n-1 graus de liberdade no ponto 1 — /2 , que para

um nivel de confianca de 5% («=0.05) corresponde a 0.975. Vamos chutar alguns valores e ver
como isso funcionaria no R. Digamos que a média das diferencas de pressdo arterial de uma
amostra de 100 pacientes, antes e apds um determinado tratamento, seja -10mmHg e que a variancia
da diferenca tenha sido de, digamos 9mmHg*. Nesse caso teriamos:

> -10-(gt (0.975, df=99) *sgrt (9/100))
[1] -10.59527
> =10+ (gt (0.975, df=99) *sqrt(9/100))
[1] -9.404735

Nesse caso tivemos que usar a func¢do gt () para calcular este IC 95%. Assim, nesse
experimento a pressao arterial dos pacientes foi reduzida em média 10mmHg, com um 1C95% de (-
10.595,-9.405).

Numeros pseudo-aleatorios

Geralmente nos referimos a geracao de niumeros pelo computador como nimeros aleatorios
apenas. Essa noc¢ao ¢ pouco intuitiva, porém, pois ¢ de se esperar que um computador realize
apenas calculos e operacdes exatas, sem nenhum tipo de aleatoriedade envolvida. Essa duvida
procede, ja que na verdade, algoritmos foram desenvolvidos para que o computador possa gerar
numeros como se fossem aleatdrios, mas na verdade eles ndo sdo genuinamente aleatdrios, € por
isso devem receber a denominagdo mais precisa de pseudo-aleatorios. A explicacdo de como isso €
obtido foge do escopo deste material e ndo sera abordada.

O que importa ¢ que o R ¢ capaz de gerar amostras aleatorias de varias distribuigdes
diferentes, que podem ser usadas em simulagdes e também em exemplos, como nos fizemos

anteriormente. Por exemplo, a fdp de uma binomial foi feita com essa funcdo, gerando uma amostra
de tamanho 1000:

hist (rbinom (1000, prob=.05, size=100), freg=F)

Vamos ver alguns dos niimeros gerados, digamos, 10:



> rbinom (10, prob=.05, size=100)
[1] 8444236865

Esses numeros deveriam estar (e estdo) distribuidos mais ou menos em torno de 5, que € a
média desta Binomial — temos nesse caso a probabilidade de 5% (prob=.05) de sucessos, como o
nimero de experimentos ¢ 100 (size=100), esperamos que ocorram 5 sucessos em cada 100
experimentos.

Exercicios

1. Tomando o mesmo exemplo da urna com 10 bolinhas numeradas, qual seria a
probabilidade para o caso com e sem reposi¢ao, com ordem indiferente para se retirar a
bolinha com o nlimero 5 duas vezes?

2. Suponha que uma urna contenha 7 bolinhas azuis e 3 bolinhas verdes. Digamos que
estamos interessados na probabilidade de tirarmos uma segunda bolinha verde da urna,
sem reposi¢ao. Calcule as seguintes probabilidades
a. A segunda bolinha ser verde, sendo que eu desconheco a cor da primeira bolinha
b. A segunda bolinha ser verde, dado que a primeira bolinha ¢ verde
c. A segunda bolinha ser verde, dado que a primeira bolinha ¢ azul

Que conclusdes vocé pode tirar sobre essas probabilidades condicionais?

3. Calcule a probabilidade desses eventos:
a. Uma varidvel distribuida como uma Normal (0,1) ser menor que 3
b. Uma variavel distribuida como uma Normal com média 35 e DP de 6 ser maior que 42
c. Obter-se 10 sucessos em 10 experimentos em uma Binomial com probabilidade de
sucesso de 0.8
d. X <0.9, sendo que X ¢ uma Normal-padrao

e. X > 6.5 numa distribuigdo x> com 2 graus de liberdade

4. Como vimos na aula, o intervalo de confianca 95% de uma normal gira em torno da média
amostral com um certo afastamento. Quando a variancia da populacio ¢ conhecida (coisa
que nunca acontecerd), podemos usar a distribuicdo Normal (0,1) em vez da distribuigdo ¢.

Nesse caso, 0 IC 100X (1 —«) % sera dado por x+z,__ x\o/n -ParaumlIC

95%, nds chegamos a calcular o valorde z,_,,, -lembra? Era aproximadamente 1.96.
Calcule z,_,,, para os seguintes niveis de confianca: 10%, 1%, 0.05%, 0.01%

5. Um cirurgido propde uma nova técnica operatoria para uma doenca cujo método cléssico
sabidamente cursa com complicagdes pos-operatdrias em 20% dos pacientes. Ele aplica a
nova técnica em 10 pacientes € nenhum apresenta complicagdes pds-operatorias. Qual € a
probabilidade de se usar o método tradicional em 10 pacientes e obter-se 0 mesmo
resultado (i.e. ndo haver complicacdo em nenhum paciente)?



Exercicios

Aula 1 — Probabilidade e distribuicoes
Livro: paginas 45 a 55

1. Tomando o mesmo exemplo da urna com 10 bolinhas numeradas, qual seria a
probabilidade para o caso com e sem reposi¢ao, com ordem indiferente para se retirar a
bolinha com o numero 5 duas vezes?

Sem reposi¢do, a probabilidade ¢ zero, pois ndo € possivel tirar a bolinha 5 uma segunda vez
se ela ndo for recolocada na urna.

Com reposi¢do, nos teremos (1/10)x(1/10) = 0.01, ou 1%, ja que s6 existe uma possibilidade
de se sortear duas vezes a bolinha 5.

Uma outra forma de se chegar ao mesmo resultado ¢ calcular todas as possiveis amostras de
tamanho 2 com reposi¢ao que podem ser retiradas de uma populacao de 10 bolinhas. Esse numero é
calculado assim: Quantas bolinhas diferentes podem ser sorteadas na primeira escolha? A resposta ¢
obvia: qualquer uma das 10. Mas se ¢ com reposi¢do, quantas bolinhas diferentes podem ser
sorteadas na segunda escolha? 10 novamente. Logo o total de amostras possiveis serd 10x10 = 100.
Esse resultado pode ser generalizado para o caso de uma populacdo de N elementos € uma amostra
de tamanho 7. Nesse caso, pode-se mostrar que o numero total de amostras possiveis com reposicao
sera  N" . Esse conceito ¢ muito importante e toda a teoria de distribuigdes amostrais ¢ baseada
nesse tipo de amostragem, como vocé vera em breve.

Muito bem, mas entdo dentre as 100 possiveis amostras, sem se levar em conta a ordem do
sorteio, quantas amostras terdo duas vezes o numero 5? Apenas uma! Entdo a probabilidade ¢ 1/100
=0.01.

Mas vocé deve estar perguntando agora e se fosse a bolinha 3 e a 5, sem importar a ordem.
Bem, nesse caso, nos teriamos duas possibilidades, 3 primeiro e 5 depois ou vice-versa. Entao a
probabilidade seria 0.02.

2. Suponha que uma urna contenha 7 bolinhas azuis e 3 bolinhas verdes. Digamos que
estamos interessados na probabilidade de tirarmos uma segunda bolinha verde da urna,
sem reposi¢do. Calcule as seguintes probabilidades

Vamos inicialmente definir as probabilidades de alguns eventos:
Seja:

P(1A) = Probabilidade da primeira bolinha ser azul

P(1V) = Probabilidade da primeira bolinha ser verde

P(2V) = Probabilidade da segunda bolinha ser verde

a. A segunda bolinha ser verde, sendo que eu desconheco a cor da primeira bolinha

Para comecar, se n6s ndo sabemos a cor da primeira bolinha, de cara nés teremos duas
possibilidades: OU a primeira bolinha era verde OU a primeira bolinha era azul. J4 deu para sentir
que teremos que SOMAR probabilidades, né? Além disso, cada parcela desta soma envolvera uma
multiplicacdo, pois estaremos lidando com 2 eventos que aconteceram, ou seja, se a primeira
bolinha foi verde e a segunda também, temos que fazer a multiplica¢do das probabilidades destes
eventos. Vamos ver como fica:

P(2V)=[P(1V) x P2V)] + [P(1A) x P(2V)] = (3/10 x 2/9) + (7/10 x 3/9) = 0,3

Note que esse valor € igual a probabilidade de tirarmos uma bolinha verde da primeira vez!
Isso significa que o fato de apenas sabermos que uma bolinha ja foi tirada da urna, sem saber nada
sobre ela, ndo ajuda em nada no calculo desta probabilidade.



b. A segunda bolinha ser verde, dado que a primeira bolinha ¢ verde
Agora a histdria ¢ diferente. Nos sabemos que a primeira bolinha ¢ verde:
P2V |1V)=2/9

c. A segunda bolinha ser verde, dado que a primeira bolinha ¢ azul
Bem, ficou facil, né?
P2V | 1A)=3/9

Que conclusdes vocé pode tirar sobre essas probabilidades condicionais?

A conclusdo ¢ que nesses casos, como os eventos sdo dependentes, a informagao sobre um
deles modifica a probabilidade de ocorréncia do outro. Ja percebeu como os mesmos eventos seriam
independentes? Uma questdo de bonus para quem me procurar até a proxima aula e me explicar
Como...

3. Calcule a probabilidade desses eventos:
a. Uma variavel distribuida como uma Normal (0,1) ser menor que 3
Para resolver esta questdo, precisamos apenas aplicar diretamente a funcao de densidade
acumulada:

> pnorm(3)
[1] 0.9986501

b. Uma variavel distribuida como uma Normal com média 35 e DP de 6 ser maior que 42
Repare que nesse caso, a aplicacdo direta da fungdo de densidade acumulada ndo vai
funcionar. Vocé deve usar uma propriedade simples das fun¢des de densidade acumuladas para
resolver facilmente esse problema. A area total abaixo da fdp ¢ sempre 1, pois esse € valor maximo
de uma probabilidade. Isso significa que a area total abaixo da curva da Normal vale 1. Ora, a
funcdo de densidade acumuladanosdd P(X <z) ,entio P(X<z) + P(X>z) =1, logo:
P(X>z) =1- P(X<z)
No R:

> l-pnorm (42, mean=35, sd=6)
[1] 0.1216725

A outra maneira de se obter o mesmo resultado era se vocé se lembrar da caracteristica da
Normal ser simétrica em torno da sua média. O valor sobre o qual eu quero a probabilidade esta a 7
unidades a direita da média (42-35). Ora, entdo a area abaixo da curva para valores acima de 42,
terd de ser a mesma que a area abaixo da curva para valores abaixo de 35-7 = 28 unidades. Vamos
ver no R:

> pnorm (28, mean=35, sd=6)
[1] 0.1216725

De maneira geral, para uma Normal (0,1), cuja média ¢ zero, essa propriedade pode ser
descrita:
1-9(z,) = &(-z,)
Onde ¢ representa a fun¢do de densidade acumulada da Normal (0,1), z, representa
um quantil da Normal (0,1)

c. Obter-se 10 sucessos em 10 experimentos em uma Binomial com probabilidade de
sucesso de 0.8



Neste caso a pergunta se refere a exatamente 10 sucessos (repare que isso ¢ diferente de no
mdximo 10 sucessos. Estamos procurando P (X =0) em uma Binomial (p = 0.8, n = 10). No R:

> dbinom (10, prob=.8, size=10)
[1] 0.1073742

Note que a probabilidade ¢ relativamente alta (~10%), o que € esperado, ja que a média
dessa Binomial ¢ 0.8x10 = 8.

Se a pergunta fosse sobre no maximo 10 sucessos, a resposta seria 0bvia e de cabega: 1, pois
10 ¢ o nimero méximo de sucessos, logo, tudo o que pode acontecer estd entre 0 e 10 sucessos. Mas
quem quiser conferir no R serd bem-vindo:

> pbinom (10, prob=.8, size=10)
[1] 1

d. X <0.9, sendo que X ¢ uma Normal-padrao
Alguma duvida? No R:

> pnorm(0.9)
[1] 0.8159399

e. X > 6.5 numa distribuicio X> com 2 graus de liberdade

Aqui teremos que usar a propriedade da fung¢do de densidade acumulada (cuidado: A
distribui¢do qui-quadrada NAO E SIMETRICA!!!) Novamente:
P(X>x) =1- P(X<x)

> l-pchisg (6.5, df=2)
[1] 0.03877421

2 ~ gt ggs
Confirano R comoa X, ndo ¢ simétrica:
curve (dchisqg(x, df=2), from=0, to=10)

4. Como vimos na aula, o intervalo de confianca 95% de uma normal gira em torno da
média amostral com um certo afastamento. Quando a variancia da populacao ¢ conhecida
(coisa que nunca acontecerd), podemos usar a distribui¢do Normal (0,1) em vez da

distribuigdo 7. Nesse caso, 0 IC 100X (1 —«) % sera dado por . 4 z_ X Na2n

Para um IC 95%, n6s chegamos a calcular o valorde z,_,,, -lembra? Era

aproximadamente 1.96. Calcule z,_,,, para os seguintes niveis de confianga: 10%, 1%,
0.05%, 0.01%

Esse exercicio ¢ uma aplicagdo direta da formula de quantis. A tnica aten¢do tem que ser
dada ao fato de os nimeros estarem em porcentagem:

Para 10%, 1—«/2 =0.95

Para 1%, 1—«/2 =0.995

Para 0.05%, 1—«/2 =0.99975

Para 0.01%, 1—«/2 =0.99995

Entao no R:

> gnorm(0.95)



[1] 1.644854

> gnorm(0.995)
[1] 2.575829

> gnorm(0.99975)
[1] 3.480756

> gnorm(0.99995)
[1] 3.890592

5. Um cirurgido propde uma nova técnica operatoria para uma doenga cujo método

classico sabidamente cursa com complicagdes pos-operatdrias em 20% dos pacientes. Ele
aplica a nova técnica em 10 pacientes e nenhum apresenta complicagdes pos-operatorias.
Qual ¢ a probabilidade de se usar o método tradicional em 10 pacientes e obter-se 0 mesmo

resultado (i.e. ndo haver complicacdo em nenhum paciente)?

Neste caso, temos duas possibilidades de calcular esta probabilidade. Repare que o que
estamos tentando descobrir ¢ P (X =0) , ou seja, a densidade de uma Binomial no ponto 0, mas
para uma distribui¢do Binomial, cujo range é de k =0,1,2,...,n, isso equivale a calcular a fun¢do de
densidade acumulada também, P (X <0) . Pelas caracteristicas do problema, essa ¢ uma
Binomial(p = 0.2,n = 10). Para obter o valor no R com a fdp:

> dbinom (0, prob=0.2, size=10)
[1] 0.1073742

Usando a funcao de densidade acumulada:

> pbinom (0, prob=0.2, size=10)
[1] 0.1073742

E claro que nesse caso, poderiamos facilmente calcular esse valor na mao. Lembre-se da fdp

da Binomial:

Pix=k=(1)pta-pr

Substituindo os valores de 4, p e n nessa equagao:

p(X:o):(100)0.20(1—0.2)10“’ — 0.8 =0.1073742



Modulo Estatistica I no R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Conhecimento prévio do ambiente R. Especificamente, o leitor deve estar
familiarizado com os modulos “Basico”, “Entrada e Saida de Dados” e também “Manuseando
dados no R”.

Bibliotecas necessarias: ISwR

Aula 2 — Estatistica descritiva
Livro: paginas 57 a 80

Nesta e na proxima aula também usaremos alguns elementos ja descritos no médulo basico,
e a repeticao mais uma vez se justifica pelos motivos ja mencionados. Novamente, parte do material
sera tomada “emprestada” do modulo basico.

Uma diferenca importante deve ser mencionada ¢ que a partir desta aula, nos iremos
efetivamente usar a biblioteca 1swr. Essa biblioteca ¢ composta basicamente de bancos de dados
que usaremos para exemplificar alguns procedimentos. Isso significa que teremos que inicializar a
biblioteca, chamar alguma base de dados dessa biblioteca e eventualmente anexar essa base de
dados para poupar digitacao. Digamos que iremos usar a base de dados juul anexada. Nesse caso,
precisaremos invocar a seguinte seqiiéncia de dados:

library (ISwR)
data (juul)
attach (juul)

Nenhuma dessas fungdes € nova para vocé se vocé ja fez os modulos iniciais do R, mas s6
para relembrar, a primeira carrega a biblioteca, a segunda inicializa a base de dados e a terceira
anexa o banco.

O importante ¢ lembrar que esses comando somente ficardo ativos durante uma sessdo do R,
ou seja, se vocé fechar o programa, esses comandos serdo perdidos e numa proéxima sesso, terdo
que ser invocados novamente. Isso é importante porque as aulas sao feitas como se o aluno
estivesse em uma unica sessao do R. Isso significa que dentro de uma mesma aula, esses comandos
ndo serdo repetidos, e se o aluno resolver seguir a aula em varias sessoes, essa inicializagdo devera
ser feita toda vez que a sessdo for iniciada (obviamente substituindo o nome do banco de dados, que
ndo sera apenas o juul , naturalmente.)

Descri¢ao univariada
« Estatisticas-resumo
+ Graficos
+ Histogramas
+ Distribuicdo acumulativa empirica
+ Q-Q plots
+ Boxplots
Descrigao univariada por grupos
- Estatisticas-resumo
+ Gréficos
- Histogramas
« Boxplots paralelos
Descri¢ao de dados categoricos
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Descricio univariada

Apesar do palavrao ai do titulo, ele apenas quer dizer que vamos ver a descri¢cdo de
variaveis uma a uma, sem estratificar ou cruzar esta variavel com outras variaveis.

Estatisticas-resumo

No R ¢ facil obter-se estatisticas-resumo basicas. Na verdade nds ja fizemos isso no Modulo
Basico, quando estudamos distribuigdes e graficos. Vamos alids pegar emprestado o que ja fizemos:
vamos gerar uma amostra de 100 observacdes de uma Normal (0,1):

x <= rnorm(100)

Agora, vamos calcular algumas estatisticas:

mean (x)
1] -0.05940595
sd (x)

1] 0.9533712
var (x)

1] 0.9089166
median (x)

] -0.08017842
sgrt (var (x))

]

0.9533712

>
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>
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>
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>
[

1

A primeira observagao, claro, ¢ que a média e a mediana ndo sdo iguais a zero e a variancia
e desvio-padrao também nao sdo exatamente iguais a 1. Bom, como ja comentamos no Modulo
Basico, isso acontece porque nds geramos esses numeros, entao eles devem ter uma distribui¢ao
aproximadamente igual a uma Normal (0,1). A segunda observacao ¢ que apesar de ser intuitivo,
parece ser absolutamente ndo pratico obter esses valores... Serd que ndo existe um modo mais
facil??? Relaxe: existe e veremos ja-ja...

Antes, vamos ver algumas outras estatisticas, como por exemplo quantis:

> quantile (x)
0% 25% 50% 75% 100%
-2.34662031 -0.65581393 -0.08017842 0.57501559 2.61270000

Repare que essa fung¢do retorna o valor minimo, o maximo e ainda a mediana (por defini¢do
o quantil 0.5, ou centil 50), o primeiro e o terceiro quartis (que sdo os centis 25 e 75,
respectivamente). Essa funcdo aceita também um argumento para fornecer o centil que se desejar.
Por exemplo, para obter-se o 10° e 0 90°. centis, pode-se fazer:

> quantile(x, c(0.1, 0.9))
10% 90%
-1.185000 1.160362

Muito bem, vamos agora pela primeira vez usar dados contidos na biblioteca Iswr, para
podermos estudar descrigdes em bancos de dados reais:

library (ISwR)



Vamos seguir o nosso livro de referéncia e usar o banco juul, que contém valores repetidos
de IGF-I para um grupo de criangas em idade escolar, além de outras variaveis. Para uma descri¢ao
mais detalhada desse banco, digite:

?juul

Muito bem. Vamos agora usar o nosso banco. Mas antes, vamos salva-lo com outro nome,
para facilitar a nossa vida:

data (juul)
aula2.juul <- juul
attach (aula2.juul)

O primeiro comando ¢ usado para carregar o banco juul para a memoria do R e o segundo
vocé deve se lembrar, € para ndo termos que digitar o nome do banco toda vez que quisermos
chamar uma variavel deste banco. Alias, vamos conferir o nome destas variaveis:

> names (aula2.juul)
[1] "age" "menarche" "sex" "igfl" "tanner" "testvol"

Bom, vamos calcular uma média entao da variavel IGF-I:

> mean (igfl)
[1] NA

Epal!!! Como ¢ isso? A média da IGF-I ¢ ndo disponivel??? (Lembra? N2 no R significa
missing.) Calma: isso acontece pelo modo como o R lida com valores faltantes. Depende da funcgao,
mas em geral, o R ndo remove automaticamente os valores faltantes para calcular estatisticas — isso
funciona na verdade como um “alarme” para informar que existem registros sem informagao.
Entdo, nos precisamos indicar para o R que ele deve remover os Nas. Assim:

mean (igfl, na.rm=T)
[1] 340.168

Entendeu? Usamos a opga0 na.rm=T para remover os Nas. Isso funciona para outras fungdes
também:

> median (igfl)

[1] NA
> median(igfl, na.rm=T)
[1] 313.5

Certo, mas e a nossa fun¢ao que nos da uma saida mais resumida, mais “jeitosa”? Vamos l4;
que tal um resumo da nossa variavel?

> summary (igfl)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
25.0 202.3 313.5 340.2 462.8 915.0 321.0

Com essa fungao temos entdo algumas estatisticas basicas (porém nao todas as que vocé
gostaria de calcular, talvez) e ainda o niimero de registros com missing para aquela variavel. Mais
tarde veremos como personalizar algumas saidas.

Na verdade, essa mesma fungdo pode ser usada para obter um resumo de um banco inteiro:

> summary (aula2.juul)



age menarche sex igfl

Min. : 0.170 Min. 1.000 Min. :1.000 Min. : 25.0
1st Qu.: 9.053 l1st Qu.: 1.000 1st Qu.:1.000 1st Qu.:202.3
Median :12.560 Median 1.000 Median :2.000 Median :313.5
Mean :15.095 Mean 1.476 Mean :1.534 Mean :340.2
3rd Qu.:16.855 3rd Qu.: 2.000 3rd Qu.:2.000 3rd Qu.:462.8
Max. :83.000 Max. : 2.000 Max. :2.000 Max. :915.0
NA's : 5.000 NA's :635.000 NA's :5.000 NA's :321.0
tanner testvol
Min. 1.000 Min. 1.000
l1st Qu.: 1.000 l1st Qu.: 1.000
Median 2.000 Median 3.000
Mean : 2.640 Mean : 7.896
3rd Qu.: 5.000 3rd Qu.: 15.000
Max. : 5.000 Max. : 30.000
NA's :240.000 NA's :859.000

Observando essas estatisticas-resumo, observamos um outro problema: o R esta
considerando variaveis de classificacdo, como menarca (menarche), sexo (sex), € classificacao de
Tanner (tanner) como sendo continuas. Além disso, a falta de um significado para os codigos
também atrapalha um pouco. Vamos usar entdo uma fung¢ao para transformar estas variaveis em
fatores (lembra?) e atribuir alguns labels para os seus valores. Faga assim:

detach (aula2.juul)

aula?2.juul$sex <- factor(juul$sex, labels=c("M","F"))

aula2.juul$menarche <- factor (juulSmenarche, labels=c("N&ao","Sim"))

aula2.juul$tanner <- factor(juul$tanner, labels=c("I1I","II", "III", "IV",
"v") )

attach (aula2.juul)

summary (aulaZ2.juul)

E veja como a saida agora ¢ bem mais agradavel. Note que tivemos que remover o banco da
memoria com a fun¢do antes de fazermos as modificacdes. Isso é necessario porque a versao que
vocé carrega para a memoria fica preservada e ndo ¢ alterada quando vocé faz altera¢des no banco
original.

Grdficos

J& sei: esta preocupado com a fung¢do que eu prometi mostrar que tem uma saida mais
palatavel, ndo é? Mas vamos esperar mais um pouquinho, pois ela também fornece uns graficos
interessantes...

Histogramas

Primeiramente vamos falar dos nossos conhecidos histogramas. Como ja vimos
anteriormente, o histograma apresenta a distribui¢do de freqiiéncias de uma variavel qualquer, seja
ela gerada pelo R, como uma Normal (0,1), seja de uma variavel continua qualquer.

hist(igfl, freqg=F)
Hum... Ndo parece muito normal, ndo ¢? Vamos comparar com uma Normal teorica?

hist (igfl, freg=F)
curve (dnorm (x, mean=mean (igfl, na.rm=T), sd=sd(igfl, na.rm=T)), from=0,
to=1000, add=T)



Até que ndo € tao ruim assim... O que vocé acha? Repare que eu usei a fungdo curve () que
nods ja tinhamos usado anteriormente, usando como parametros da Normal a média e o desvio-
padrdo da varidvel igf1 calculados pelo R — observe que eu tive que retirar os missings também!
Além disso, a op¢ao add=T tem que ser usada para a cure aparecer na mesma janela do histograma.
Ah, e para esse caso, temos que usar o histograma com a densidade e ndo com a freqiiéncia.

Os histogramas sao muito Uteis para observar o “jeitdo” da nossa variavel. Existe um outro
recurso, que muita gente ndo gosta, mas que eu considero mais informativo do que o histograma
para este tipo de descrigdo, que ¢ o grafico de ramo-e-folhas (que j4 foi visto também no Modulo
Basico.) Vamos ver como ficaria:

> stem(igfl, scale=2)
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Observe que com essa saida visualizamos o “jeitdo” quase normal, que observamos no
histograma e temos uma idéia da distribui¢ao dos valores no banco também. Por exemplo, o valor
minimo pode ser estimado, que ¢ 25 (observe a mensagem dizendo que o ponto decimal estd uma
casa a direita da barra, entdo o primeiro valor serd 25 ou 35 — isso por causa do intervalo
estabelecido pelo grafico — cada ramo engloba 2 dezenas, ou seja, o ramo 2 engloba todos os
valores de 20 a 39; mas como a seqiiéncia ¢ 5968 esses valores sao 25, 29, 36, 38.) O mesmo
acontece para o valor maximo, que ¢ 905 ou 915, pelo mesmo motivo ja comentado, mas aqui nao
podemos dizer exatamente qual. Além disso, podemos ver que os valores mais freqlientes estdo em
torno de 220, 260, mais ou menos.

Distribui¢do acumulativa empirica

Esse gréafico nds ja vimos na aula passada, quando construimos os graficos das fungdes de
densidade acumulada para distribui¢des, usando, por exemplo a fun¢do pnorm () para a Normal
(0,1). Isso ¢é possivel de ser feito para uma variavel também.

Na pratica mesmo, isso nao € muito usado, ja que um dos seus objetivos, que ¢ testar
normalidade, contra uma distribuicao simulada, por exemplo pode ser feita de uma maneira mais
eficiente como veremos a seguir, mas vamos ver como funciona:

n<-sum(!is.na(igfl))

x<-seqg(l,n,1)

plot (sort (igfl), (l:n)/n, type="s")

lines (x, pnorm(x, mean=mean (igfl, na.rm=T), sd=sd(igfl, na.rm=T)),
col="blue", 1lwd=3)

Bem, ndo vou entrar em muitos detalhes sobre o que foi feito e colocamos o resultado final
no grafico abaixo. Apenas a primeira linha serd comentada. Muitas vezes, queremos saber o nimero
de observacdes de uma variavel que ndo sdo missing e usar este nimero para alguma coisa, como
foi o caso aqui, para construir a distribuigdo empirica. Bem, vocé se lembra que a IGF-I tem 321
valores faltantes, e que o total de registros ¢ de 1339. Ora, entdo efetivamente usaremos 1339-321 =
1018 valores para serem usados. Mas olhe o que acontece quando chamamos a fungio para medir o
tamanho de um objeto:

> length (igfl)
[1] 1339
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sort(igf1)

E o pior € que a opcao para remover os missing nao € aceita pela funcao length (). Entao,
tivemos que usar esse macete:

> sum(!is.na(igfl))
[1] 1018

Nao ¢ dificil entender esse codigo: eu fiz uma pergunta logica — que elementos em igf1 sdo
diferentes de Na — com o codigo !is.na (igfl). Esse teste vai retornar um vetor cheio de valores
TRUE € FALSE que como vocé ja aprendeu, correspondem aos valores 1 e zero, respectivamente.
Ora, quantos desses valores serdo TRUE? Todos os que ndo forem faltantes, certo? Entdo a soma
total desses valores serd igual ao nimero de valores nao faltantes.

Muito bem, mas veja s6 a comparagao da distribui¢ao empirica (em preto) com a tedrica
(em azul). O que acha? Normalzinha?

0-0 plots

Bem, vamos dar uma rapida olhada no g-q plot. Literalmente significa grafico quantil-
quantil. Ficou dificil? Nao se preocupe. Na verdade ¢ a mesma coisa que nos ja fizemos na nossa
distribuicdo empirica, s6 que desenhados em uma unica curva (em vez de 2, como fizemos na se¢do
anterior.) Vamos tentar:



ggnorm (igfl)

Repare nos nomes dos eixos do grafico: estamos comparando os quantis observados com os
quantis teoéricos. Foi exatamente o que fizemos antes. Vamos tentar? Vamos usar entdo aquela
fun¢do que nods vimos anteriormente, mas vamos calcular varios quantis e depois vamos plotar
quantis de uma Normal (0,1) contra os quantis reais de :

quantis <- seq(0,1,0.001)
plot (quantile (rnorm(1018),quantis), quantile(igfl,gquantis,na.rm=T))

Achou parecido com o grafico anterior? Nao lembra? Vamos ver lado a lado:

par (mfrow=c(1,2))

ggnorm (igfl)

plot (quantile (rnorm(1018),quantis), quantile(igfl,gquantis,na.rm=T))
par (mfrow=c(1l,1))

Normal Q-Q Plot
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Elas ndo s3o exatamente iguais porque nds geramos a normal ao fazer o grafico, mas a idéia
¢ a mesma. Para ser normal, a curva deveria ser uma reta diagonal.

Boxplots

Bem, o boxplot foi bem explicado no médulo basico, mas para aqueles que nao pegaram a
explicagdo, vamos repetir aqui. Vamos fazer um primeiro:

boxplot (igfl)

A linha central do retangulo (que seria a nossa “caixa’) representa a mediana da
distribuicao. As bordas superior e inferior do retdngulo representam os percentis 25 e 75,
respectivamente (também conhecidos como primeiro e terceiro quartis, respectivamente). Logo, a
altura deste retdngulo ¢ chamada de distribuigdo interquartilar (DI). Os tracos horizontais ao final
das linhas verticais sdo tracados sobre o ultimo ponto (de um lado ou de outro) que ndo ¢
considerado um outlier.

No caso do boxplot em geral, existe uma defini¢do formal de outlier, que ¢ adotada pelo R.
A maior parte das defini¢des considera que pontos acima do valor do 3° quartil somado a 1,5 vezes
a DI ou os pontos abaixo do valor do 1° quartil diminuido de 1,5 vezes a DI sdo considerados
outliers. Esses pontos sao assinalados (no nosso exemplo, tivemos 2 outliers, um para cada lado). A
figura acima mostra como isso funciona esquematicamente.

© €— Outlier

— Ultimo ponto
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3° quartil
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1° quartil
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A inferior

_—
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Agora vocé deve estar se perguntando se esse boxplot que vocé fez no R poderia conter
mais informacao e ser esteticamente mais apresentavel, por exemplo se vocé quiser utilizd-lo num



documento ou numa apresentagdo em uma aula, etc. Claro que podemos. Vamos ver algumas
opgodes para o nosso grafico:

boxplot (igfl, main="Boxplot da IGF-I", ylab="microgramas/litro",
sub=paste ("Observac¢des:", "\n", "Total =",length(igfl), "\n", "Missing =",
sum(is.na(igfl)), sep=" " ), col="blue")

Veja o resultado:

Boxplot da IGF-

[0}
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@~ |
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<
o
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N ] |
o _|
Observagodes:
Total = 1339
Missing = 321

Para finalizar, vamos dar uma olhada em uma fun¢@o muito interessante que foi escrita
inicialmetne para o S-Plus, mas que foi passada para o R e disponibilizada pelo nosso guru, o
Professor Oswaldo Cruz:

eda <- function(x, na.rm=FALSE)
{
require (ctest)
if (!is.numeric(x) || !is.vector(x)) {
stop ("argumento ndo é vetor ou ndo é numerico ")

}
old.par <- par(mfrow = c(2, 2), oma = c(1, 1, 2, 1))
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densi <- density(x, na.rm=na.rm)

x1i <- range (densi$x)

yli <- range(densiSy)

hist (x,col="red",probability = T,xlim = x1i, ylim =
yli,main=paste ("Histograma de ",deparse(substitute(x))), ylab="Densidade",
Xlab:" ")

lines (densi, lwd=2)

boxplot (x,col="1imegreen"”", main=paste ("Boxplot de
",deparse (substitute(x))))

points(l, mean(x), pch = 16,cex=1,col="blue")
ggnorm (x, xlab="Quantis Tedricos", ylab="Quantis da Amostra",
sub="",main="qg-plot Normal")

ggline (x,col="orange", lwd=2)

plot(seq(l:50),seg(l:50),axes=F, type="n",ylab="",xlab="")

lugarnomes <- list(x=c(24,24,24,24,24,24),y=c(50,42,34,26,18,10))

text (lugarnomes, c ("Minimo =","1°Quartil =", "Mediana =", "Média
=","3°Quartil=", "Maximo ="),adj=1)

lugx=c(25,25,25,25,25,25)

lugy=c (50,42,34,26,18,10)

text (lugx, lugy, summary (x) ,adj=0)

par (old.par)

title ("Sumario")

Veja s6 o resultado muito bom que se consegue pra um rapido resumo descritivo da nossa
variavel igf1:

eda (igfl, na.rm=T)
Bem legal, ndo?
Descri¢do univariada por grupos

Nesta secdo, discutiremos a descricdo de uma variavel por grupos. Esta abordagem ¢ usada
para mostrar variaveis continuas por determinados subgrupos. Por exemplo, digamos que vocé quer
saber se os niveis de IGF-I varia de acordo com as categorias de sexo e classificacdo de Tanner. Na
verdade, queremos a descri¢do desses dados por grupos de sexo ou de classificagao.

Estatisticas-resumo

Comecemos pelas estatisticas-resumo. A maneira mais facil de se fazer isso no R ¢ usando a
funcdo tapply () . Ela vai aplicar uma outra fungdo a uma tabela qualquer. Esta tabela vai ser
definida como o cruzamento de duas varidveis: a que vocé quer aplicar a fungdo e a variavel de
agrupamento. Assim, se eu quiser saber a média de IGF-I por sexo:

> tapply(igfl, sex,mean)
M F
NA NA

Hum... parece que o nosso problema com dados faltantes esta presente aqui também...
Vamos pedir entdo para a fungao retira-los:

> tapply(igfl, sex,mean,na.rm=T)
M F
310.8866 368.1006

Bem melhor... Repare que a fungdo mean () € passada sem os parénteses. Vamos fazer o
mesmo com a classificagao:
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> tapply(igfl, tanner,mean,na.rm=T)
I IT ITI Iv \%
207.4727 352.6714 483.2222 513.0172 465.3344

Ah, e podemos também usar a nossa fungdo summary () :

> tapply(igfl, tanner, summary)

ST
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
29.0 151.0 201.0 207.5 259.0 624.0 204.0

STIIT
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
157.0 269.5 341.5 352.7 443.3 682.0 33.0

STIT
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
167.0 383.0 474.0 483.2 553.0 868.0 27.0

SIV
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
321.0 447.5 500.0 513.0 574.0 915.0 23.0

SV
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
100.0 389.8 452.0 465.3 528.0 914.0 20.0

Nada mal... E com o R nés podemos criar fungdes personalizadas para apresentar varias
estatisticas por grupos. Vamos a um exemplo:

resumo.grupo <- function (x, y, na.rm=F)
{
min <- tapply(x, y, min, na.rm=na.rm)
max <- tapply(x, y, max, na.rm=na.rm)
mediana <- tapply(x, y, median, na.rm=na.rm)
media <- tapply(x, y, mean, na.rm=na.rm)
sd <- tapply(x, y, sd, na.rm=na.rm)
cbind (Minimo=min, M&ximo=max, Mediana=mediana, Média=media, DP=sd)

Esta funcdo vai nos dar uma saida composta de estatisticas basicas, num formato mais
confortavel. Vamos testar:

> resumo.grupo (igfl, sex,na.rm=T)

Minimo Maximo Mediana Média DP
M 29 915 280 310.8866 169.7136
F 25 914 352 368.1006 167.3476
Que tal?

Grdficos

Obviamente, podemos utilizar graficos também para descrever variaveis por grupos. Na
verdade sdo os mesmos graficos que nds ja vimos antes, porém separados, ou estratificados por
grupos.

Histogramas
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Muitas vezes ¢ interessante observar a distribui¢ao de uma variavel por grupos. Para este
fim, podemos utilizar histogramas estratificados por categoria também. Vamos ver uma maneira
“suja e rapida” de obter histogramas por grupos

par (mfrow=c(3,1))
hist (igfl)

by (igfl, sex,hist)
par (mfrow=c(1l,1))

Veja o que aconteceu: Primeiro nés dividimos a tela grafica em 3 linhas e uma coluna,
depois fizemos o histograma para a IGF-I sem dividir por grupos ¢ em seguida usamos a fung¢ao
by () para fazer os histogramas da IGF-I por categoria de sexo. Eu chamei de rapida e suja, porque
na saida nao temos os titulos apropriados para os graficos, e além disso, o R “cospe” uma saida em
texto na tela... Nao se preocupe: esse texto contém todas as informagdes sobre os histogramas que
vocé acabou de plotar, além de dizer que grupos foram usados: primeiro foram os homens e depois
as mulheres. Para apresentar ndo esta muito bom, de jeito nenhum, mas d4 para ter uma idéia. Para
uma saida mais elegante, poderiamos usar:

par (mfrow=c(3,1))

hist (igfl, main="Histograma de IGF-I - Total", xlab="IGF-I",
ylab="Densidade", col="red", freg=F)

hist (igfl[sex=="M"], main="Histograma de IGF-I para Homens", xlab="IGF-I",
ylab="Densidade", col="red", freg=F)

hist(igfl[sex=="F"], main="Histograma de IGF-I para Mulheres", xlab="IGF-
I", ylab="Densidade", col="red", freg=F)

par (mfrow=c(1l,1))

Veja o resultado:
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Boxplots

Assim como histogramas, os boxplots também podem ser feitos por grupos. Vamos ver
como funciona a sintaxe do boxplot, com alguns detalhes para ficar mais apresentdveis:

boxplot (igfl~sex, col="blue", main="Boxplot de IGF-I por Sexo")

Repare no til que nds usamos entre a variavel igf1 e o sexo, que ¢ a variavel de
agrupamento. Esse til significa “por” neste caso. Nds ainda vamos usa-lo muito quando
aprendermos modelos lineares mais adiante.

As vezes também ¢ interessante dispor os boxplots em conformagao horizontal. Veja um
exemplo:

boxplot (igfl~tanner, col="blue", main="Boxplot de IGF-I por Classificacéo
de Tanner", horizontal=T)

Por ultimo, vou mencionar uma caracteristica muito interessante disponivel no R. E a
colocacdo de uma indentagdo no boxplot, chamada notch. A utilidade disso é que os boxplots de
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grupos cujas indentagdes nao se sobrepuserem tém suas medianas significativamente diferentes
para um nivel de 0.05. Veja como ¢:

boxplot (igfl~sex, col="blue", main="Boxplot de IGF-I por Sexo", notch=T)

Boxplot de IGF-l por Sexo

800

600

400

200

Como se observa, a mediana de IGF-I para os homens ¢ significativamente diferente da
mediana de IGF-I para as mulheres (as indentagcdes ndo se sobrepdem.)

Descricao de dados categdricos

Até agora discutimos como descrever variaveis continuas, seja o seu total ou dividida por
categorias de uma outra variavel. Mas e quando queremos estudar também a propria variavel
categorica? Nesse caso, vamos usar ferramentas diferentes daquelas usadas para as variaveis
continuas.

Tabelas

A forma mais usual e simples de se descrever dados categéricos ¢ com o uso de tabelas de
contingéncia. Com o R ¢ possivel construir essas tabelas, mas nao ha um instrumental adequado
para uma formatagao de alto nivel para apresentacao de dados em um documento ou para a
preparagao de slides. Como ja mostrado no médulo “Entrada e Saida de Dados no R”, essas tabelas
podem ser exportadas facilmente para o formato CSV que pode ser lido por diversos programas
tanto estatisticos como planilhas eletronicas.

Vamos usar o mesmo banco que vinhamos usando para exemplificar. Vamos estudar as
relagdes entre as varidveis categoricas nesse banco. Comegando por uma tabulagdo para cada
variavel:
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> table (sex)
sex

M F
621 713

> table (menarche)
menarche

Ndo Sim

369 335

> table (tanner)
tanner

I IT III v \
515 103 72 81 328

Podemos também fazer tabelas de dupla entrada, claro:

> table (sex, tanner)
tanner
sex I II IIT IV \
M 291 55 34 41 124
F 224 48 38 40 204

> table (menarche, tanner)
tanner
menarche I II IITI IV \Y
N&do 221 43 32 14 2
Sim 1 1 5 26 202

E até mesmo de tripla entrada, embora neste caso isso ndo faga sentido...

table (menarche, tanner, sex)

A essas alturas, vocé deve estar estranhando um pouco essas tabelas que o R est4 fazendo,
ndo? Pois ¢é: elas ndo tém as marginais, ou seja os totais das linhas e das colunas. Outra questao ¢ se
voce estivesse querendo uma tabela de proporcdes e ndo de nimeros absolutos. Bem, para facilitar
a vida, vamos criar uma fungdo para que possamos escolher o tipo de tabela que queremos:

tabela.2x2 <- function(..., margens=F, prop=c("no", "colunas", "linhas",
"total"), arred=3)
{

if (margens && prop!="no") {stop("Ndo ajuda muito fazer proporcdes
com marginais... Tente de novo")}
z <- table(...)

nnm <- names (dimnames (x) )
if (prop=="colunas")
{ z <- prop.table(z,2)
if (prop=="1inhas")

z <- prop.table(z,1)
if (prop=="total")

z <- z/sum(z)

if (margens && prop=="no")

z <- cbind(z, Total=apply(z,1,sum))
z<-rbind(z, Total=apply(z,2,sum))
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names (dimnames (z) ) <-nnm
round (z, arred)

Nao chega a ser um primor de fung¢do, mas dé para fazer algumas brincadeiras. Por exemplo,
vamos tentar fazer uma tabela com as margens:

> tabela.2x2 (menarche, tanner, margens=T)
tanner
menarche I IT IITI 1V V Total
N&o 221 43 32 14 2 312
Sim 1 1 5 26 202 235
Total 222 44 37 40 204 547

Podemos também obter tabelas com proporgdes, tanto em relagdo as colunas como linhas e
também com relagdo ao total geral da tabela. Vamo tentar para as colunas:

> tabela.2x2 (menarche, tanner, prop="colunas")
tanner
menarche I II I1I v \4
Nédo 0.995 0.977 0.865 0.35 0.01
Sim 0.005 0.023 0.135 0.65 0.99

Repare que as colunas € que somam 1 e ndo as linhas. Vocé ¢ capaz de sugerir como
poderiamos obter percentagens em vez de proporcdes para estas saidas?

Grdficos

Ao contrario dos graficos que vimos para varidveis continuas, que sao realmente muito bons
tanto sob o ponto de vista de utilidade quanto sob o ponto de vista estético, ja no caso das
representacdes graficas de tabelas, que seriam os graficos tipo barra e pizza, que em geral precisam
de legendas, o R fica um pouco mais complicado para obter-se um resultado satisfatorio. Muitas
vezes sera mais util exportar a tabela para uma planilha eletronica. De qualquer forma, vamos ver
como isso pode ser feito no R.

Vamos iniciar pelo grafico de barras. Podemos usar a nossa funcdo para tabelas 2x2
personalizadas para nos ajudar, por exemplo a fazer um grafico de barras com as propor¢des de
sexo ¢ Classifica¢ao de Tanner em relagdo ao total. Vamos ver como fica, fazendo de duas maneiras
diferentes e com barras verticais e horizontais:

par (mfrow=c(2,2))

barplot (100*tabela.2x2 (sex, tanner, prop="total"), legend.text=T,
main="Distribuicdo do Sexo pela Classificacdo de Tanner", ylim=c(0,50), ylab="%
do Total")

barplot (100*tabela.2x2 (tanner, sex, prop="total"), legend.text=T,
main="Distribuicd&o da Classificacdo de Tanner por Sexo", ylim=c(0,50), ylab="%
do Total", beside=T)

barplot (100*tabela.2x2 (sex, tanner, prop="total"), legend.text=T,
main="Distribuicdo do Sexo pela Classificacdo de Tanner", xlim=c(0,50), xlab="%
do Total", horiz = T)

barplot (100*tabela.2x2 (tanner, sex, prop="total"), legend.text=T,
main="Distribuicdo da Classificacdo de Tanner por Sexo", xlim=c(0,50), xlab="%

do Total", beside=T, horiz = T)
par (mfrow=c(1l,1))

Se vocé estiver curioso para saber o que realmente esta sendo plotado, veja o resultado das
tabelas, por exemplo, a primeira:
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100*tabela.2x2 (sex, tanner, prop="total")

Observe que o argumento beside=T faz com que as barras ndo sejam aglomeradas para a
mesma categoria (o default ¢ aglomerar) e que o argumento horiz = T faz com que as barras sejam
horizontais (default vertical.)

A essas alturas, vocé deve estar se perguntando porque eu fui tdo duro com esse tipo de
grafico no R... Bem, ¢ que o controle da posi¢do da legenda ndo ¢ uma tarefa muito facil e o R nem
sempre acerta o local ideal para colocé-la. Por exemplo, tente fazer um grafico de proporg¢des por
colunas:

barplot (100*tabela.2x2 (sex, tanner, prop="colunas"), legend.text=T,
main="Distribuicdo do Sexo pela Classificacdo de Tanner", ylab="% sexo")

Entendeu o que eu quis dizer? A maneira de driblar o R seria aumentar os limites do eixo y:

barplot (100*tabela.2x2 (sex, tanner, prop="colunas"), legend.text=T,
main="Distribuicdo do Sexo pela Classificacdo de Tanner", ylab="% sexo",
ylim=c (0,120))

Mas isso ndo ¢ 14 muito elegante, ¢?

Bem, o outro tipo de grafico ¢ o famoso grafico de pizza (ou torta, depende do fregués...)
Também € um grafico meramente ilustrativo, e podemos por exemplo usa-lo para mostrar a mesma
coisa que ja mostramos com o grafico de barras. Vamos a um exemplo:

par (mfrow=c(1l,2))

pie (tabela.2x2 (sex,tanner) ["M", ], main="Homens")
pie(tabela.2x2 (sex,tanner) ["F",], main="Mulheres")
par (mfrow=c(1,1))

Essas lindas cores podem ser alteradas, com o argumento col. Tente brincar com esses
gréaficos para ver se eles lhe agradam...
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Exercicios

1. Para uma distribui¢do Normal, calcule a massa de probabilidade contida no intervalo
interquartilar e também entre os limites superior e inferior de um boxplot (corresponderia a
probabilidade de um ponto nao ser um outlier.) Exemplifique com um gréfico.

2. Escolha um banco de dados qualquer — pode ser um banco com o qual vocé trabalha, ou

um banco que vocé baixou da internet ou até mesmo um banco de exemplo do R, qualquer
um. Apresente uma analise descritiva das principais varidveis encontradas nesse banco,
como se fosse o material que voc€ enviaria para uma publicagdo em uma revista. Note que
ndo ha nenhuma obrigagdo em se fazer este trabalho no R. Note também que o material a
ser entregue ¢ 0 mesmo que vocé mandaria para uma publicagdo, o que exclui
completamente respostas escritas a mao.



Exercicios

Aula 2 — Estatistica descritiva
Livro: paginas 57 a 80

1. Para uma distribui¢do Normal, calcule a massa de probabilidade contida no intervalo
interquartilar e também entre os limites superior e inferior de um boxplot (corresponderia a
probabilidade de um ponto nao ser um outlier.) Exemplifique com um gréfico.

Bem, a primeira parte da pergunta ¢ para ser feita de cabeca. A resposta ¢ 0.5 e acho que
dispensa maiores explicagdes. A segunda parte ¢ mais complicada e devemos usar algum c6digo
para resolvé-la (claro que isso poderia ter sido feito a mao também.) Inicialmente vamos calcular os
quantis de uma Normal (0,1) teérica que delimitam a distancia interquartilar:

> gnorm(.25)
[1] -0.6744898
> gnorm(.75)
[1] 0.6744898

Como esperado, sdo valores simétricos. Para conferir, sabendo que teoricamente a densidade
dessa area deve ser 0.5, vamos fazer:

> pnorm(gnorm(.75))-pnorm(gnorm(.25))
[1]1 0.5

Confere. Agora vamos calcular a distancia entre os quartis. A forma mais facil é:

> 2*gnorm(.75)
[1] 1.348980

Em seguida, devemos multiplicar essa distancia por 1.5:

> 1.5*2*gnorm(.75)
[1] 2.023469

E em seguida temos que subtrair esse valor do primeiro quartil € soma-lo ao terceiro quartil,
ambos calculados acima, para obter os limites que estamos procurando:

> gnorm(.25)-1.5*2*qnorm(.75)
[1] -2.697959

> gnorm(.75)+1.5*2*gqnorm(.75)
[1] 2.697959

Novamente, como esperado, sdo valores simétricos. Agora basta calcular a area sob a curva
entre esses limites

> pnorm(gnorm(.75)+1.5*2*gnorm(.75) ) —-pnorm(gnorm(.25)-1.5*2*gnorm(.75))
[1] 0.9930234

O grafico deve ser obviamente um boxplot, que para ilustrar essas questdes poderia ser feito
com uma simula¢do de muitos pontos de uma Normal (0,1) e poderiamos tragar linhas horizontais
demarcando os limites que calculamos sobre o boxplot. Algo assim:

boxplot (rnorm (10000))
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Notou algo de anormal com esse boxplot? Alguma explicagdo para isso? Quem me
entregar essa resposta certa e por escrito na proxima aula, ganharé 0.1 de bonus.



Escolha um banco de dados qualquer — pode ser um banco com o qual vocé trabalha, ou
um banco que vocé baixou da internet ou até mesmo um banco de exemplo do R, qualquer
um. Apresente uma andlise descritiva das principais varidveis encontradas nesse banco,
como se fosse o material que vocé enviaria para uma publicagdo em uma revista. Note que
nao hd nenhuma obrigagdo em se fazer este trabalho no R. Note também que o material a
ser entregue ¢ 0 mesmo que vocé mandaria para uma publicacdo, o que exclui
completamente respostas escritas a mao.

Evidentemente esse exercicio ndo tem uma resposta fixa. Ele consiste em escolher um banco
de dados qualquer e fazer uma descricao de variaveis contidas nesse banco, como se fosse parte dos
resultados que vocé entregaria para publicacdo, o que significa que a qualidade grafica é importante
também. Basta usar as saidas de qualquer programa. Por exemplo, usando o R para descrever o
banco juul:

Por exemplo, para uma descri¢do univariada das varidveis continuas, poderiamos usar a
fun¢do eda () :

Figura 1 — Resumo Estatistico da Quantidade de IGF-I
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Figura 2 — Resumo Estatistico da Idade dos Participantes
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Poderiamos também usar comparagdes por categorias.
a IGF-I, podemos usar Box-plots para comparar:
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Maximo = 83

Como o0 nosso interesse neste banco é



Boxplot de IGF-I por Tanner Boxplot de IGF-l por Sexo
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Claro que poderiamos usar tabelas também:

Quadro 1 — Resumo Estatistico da IGF-I por Categorias de Sexo e Classificacido de Tannner

Variavel Categoria Minimo Madximo Mediana Média DpP

Sexo Masculino 29 915 280 310.9 169.71
Feminino 25 914 352 368.1 167.35
I 29 624 201 207.47 90.27
II 157 682 341.5 352.67 122.59

Tanner 11 167 868 474 483.22 152.29
v 321 915 500 513.02 119.1
A% 100 914 452 465.33 134.42

Enfim, sdo apenas exemplos. Vocé pode inventar a apresentacdo que quiser!!!

Claro que isso deve ser acompanhado de uma descri¢ao propriamente dita desses graficos e
tabelas. Deixo isso para um exercicio extra para vocé... Quem me entregar essa resposta certa e por
escrito até Sexta-Feira que vem, ganhard 0.1 de bonus. Obs.: Nesse caso, por escrito ndo ¢ escrito
a mao!!!
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Mistérios da Estatistica
- OTLC
« A distribui¢ao amostral da média ¢ o Intervalo de Confianca
« As variancias da populacdo e da amostra

Exercicios

O contetdo desta aula nao esta disponivel no nosso livro texto de referéncia. Nos achamos,
porém, que ele vai nos ajudar a explicar melhor alguns conceitos, fundamentais para se entender
com mais clareza questdes de inferéncia e testes de hipoteses que serdo vistos mais adiante, usando
0 que nds ja vimos como base para esta aula.

Uma primeira questdo que deve surgir muito cedo na cabega de qualquer pessoa que comega
a aprender estatistica € como ¢ possivel acreditar no Teorema do Limite Central (TLC) sem nunca
ter visto como ele funciona na pratica. Bem, quando vocé 1€ em um livro de estatistica que a
distribui¢do da média amostral de uma populagdo normal é normal, acredito que intuitivamente
vocé concorde (sem talvez entender muito bem o que isso quer dizer), mas ¢ quando vocé 1€ que a
distribuicao da média amostral de qualquer distribuicdo converge assintoticamente (na verdade
converge em distribuicdo, mas isso € outro assunto...) para uma normal, eu ndo creio que esse
conceito fique entendido e assimilado na cabega de quem I€.

A primeira questdo aqui ¢ entender que, apesar da média amostral ser bem intuitiva e, como
vocé deve se lembrar, o seu célculo € feito da mesma maneira que o calculo da média da populagao,
ela € na verdade uma variavel aleatoria (e ndo um niimero!!!) e que portanto ela tem uma
determinada distribuicdo. A sua proxima pergunta ¢: mas entdo quando eu calculo a pressdo arterial
média dos meus pacientes, essa medida nao ¢ um numero???

Vamos por partes... E um nimero, sem dtvida, mas ele representa a média de uma tnica
amostra da sua populacdo e a ele estard associado uma probabilidade de estar suficientemente
proximo da verdadeira média da populagao (a qual eu nunca conhecerei com certeza, a menos que
realize um censo nesta populacgio). E por causa desta nogio — que eu usei de forma livre aqui e
espero que nenhum estatistico esteja por perto, pois ele pode ter um trogo — que ndés usamos sempre
um estimador intervalar (o nosso conhecido intervalo de confianga.)

Como vocés devem saber, o intervalo de confianga representa um intervalo numérico tal
que, se nos retirassemos k amostras de tamanho »n de uma populagdo, para um k suficientemente
grande, aproximadamente 95% dos k intervalos, calculados a partir de cada uma das amostras,
conteriam o verdadeiro valor da média da populagdo (claro que vocé ja concluiu que isso € para um
intervalo de confianga 95% da média, né?)

Ah, e tem ainda a misteriosa variancia da amostra, que por incrivel que parega nio ¢
estimada corretamente pela mesma formula usada para a variancia da populacao, mas que como a
média também ¢ uma variavel aleatoria (alguém lembra qual a sua distribui¢do???)



O TLC

Bom, chega de papo e vamos tentar entender alguns desses mistérios com a ajuda do R.
Vamos comegar pelo TLC. Vamos verificar que, dada uma distribui¢do qualquer, a distribuicao da

média amostral converge para uma distribui¢ao normal, com média , 1igual a média da

X
populagdo e varidncia ¢ */n , ou seja, a varidncia da populagio sobre o tamanho da amostra.
Bem, vamos ver como isso funciona, entdo?

A idéia inicial € gerar uma amostra de uma distribui¢ao qualquer e depois usar uma fungao
que vocé ja deve ter visto para retirar amostras dessa distribui¢do, que serd considerada a minha
populagdo sobre a qual queremos fazer inferéncias. Para visualizarmos a distribuicao da média
amostral, ndo precisamos retirar todas as possiveis amostras (até porque seria muito trabalhoso, por
exemplo obter todas as possiveis amostras de n = 30 de uma populacao de N = 1000. Isso daria nada

1000 . ~
menos que 30 — experimente fazer a conta no R com a funcgao:

choose (1000, 30)

Grandinho o nimero, né?

;=)

E olha que isso seria sem reposi¢do!!! Na verdade a toda a teoria amostral ¢ desenvolvida
para casos com reposi¢ao. Alguém se arrisca dizer qual seria o nimero total de amostras com
reposi¢do neste caso? Pois é:  1000°° ou 10** , diria que bastante trabalhoso...

Em vez disso, vamos retirar umas 500 amostras mais ou menos € ver o que acontece com
esta distribuicdo. Para facilitar a nossa vida, vamos usar uma func¢ao que eu inventei, € vamos ver se
conseguimos entender o que se passa:

histo.mean <- function(x, n=2, b=500)
#x é um vetor com uma distribuicdo populacional; n é o tamanho de cada amostra e b o numero
de amostras

{
z <- mat.or.vec(0,1) #Inicializacdo do vetor z
for (1 in 1:b) #Loop para obter as médias das b amostras
{
z[1] <- mean (sample(x,n)) #0 verdadeiro truque
}
w <- list("n" = n, "mean.pop"=mean(x), "var.pop" = (length(x)-1)*var(x)/length(x))
#Adicionando a média e a variancia da populacéo
wSmean.sampl <- mean(z) #Acrescentando a média amostral
w$var.mean.sampl <- var(z) #Acrescentando a varidncia amostral
hist(z, main="Histograma da média amostral de x") #Fazendo o Histograma
w

Sinto que neste momento o desespero tomou conta de vocé... Calma, nem tudo esta
perdido... Eu coloquei alguns comentarios (tudo o que for seguido do simbolo #) que explica cada
um dos passos dessa fun¢do. Tente entender o que esta acontecendo. Em resumo, essa funcao pega
um vetor x com uma distribui¢do qualquer, tira b amostras (500 por default) de tamanho » (2 por
default.) Com isso, a fun¢do calcula a média dessas 500 amostras e as armazena num vetor z. Entdo
uma lista ¢ criada com algumas informagdes uteis tanto com respeito a populagdo quanto as
amostras (experimente a fun¢ao mais tarde para entender melhor.) Por ultimo, um histograma das
médias amostrais ¢ desenhado.

Vocé ja deve saber que para utilizar esta fungdo, basta marcé-la, copia-la e cola-la no
prompt do R. Bem, entdo vamos comegar a brincar. Vamos “fabricar” uma distribui¢do, digamos
normal para comegar... Vamos assumir que temos 1000 idosos, dos quais nos queremos estudar a
pressdo arterial média (PAM), onde a média ¢ em torno de 100 mmHg e a variancia ¢ de 16
mmHg?:



x <- rnorm (1000, mean=100, sd=4)

Agora vamos usar a nossa fungao para construir uma distribuicao de 500 amostras dessas
1000 PAMs d n = 2 (€ isso mesmo, a nossa amostrinha ¢ sé de 2):

> histo.mean (x)
Sn
[1] 2

Smean.pop
[1] 100.078

Svar.pop
[1] 16.74125

Smean.sampl
[1] 100.1585

Svar.mean.sampl
[1] 8.1367

Histograma da média amostral de x
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Vocé deve ter notado que além dessa saida acima (que deve ser diferente para vocé, € claro,
ja que a nossa populagdo foi gerada aleatoriamente!!!), um histograma também foi gerado, como
vocé deve ter visto na sua sessdo do R. Surpreso com os resultados? E isso mesmo: ainda que a
nossa amostrinha tenha sido de apenas 2 observagdes, a sua distribui¢do ¢ bastante normal, sua
média ¢ bastante proxima da média da populacdo (compare a saida mean.pop € mean.sampl
acima.) Além disso, a sua variancia (da média) ¢ bastante proxima da metade da variancia da
populacdo (ou seja, a variancia da populagdo dividida pelo tamanho da amostra.)

Bem, mas por enquanto ndo teve graca, né? A populacdo ja tinha uma distribui¢do normal,
entdo nao surpreende muito que a distribuicdo da média amostral seja normal também...

Vamos brincar um pouco agora com distribui¢cdes populacionais bem diferentes da normal.
Que tal comegarmos pela uniforme?

x <- runif (1000)
Como vocé deve se lembrar, esta distribui¢ao ¢ muito diferente da normal. Confira:

> hist (x)

Histogram of x
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Veja agora o que acontece com a distribuicdo amostral da média com o n = 2:



histo.mean (x)

Bom, agora eu acho que vocé ficou surpreso: aposto como o resultado foi muito parecido
com o da populagdo com distribuicao normal... Na verdade, existe um motivo para isso, mas a
explicacdo foge ao escopo deste material.

Vamos radicalizar entdo e simular uma distribuicao bastante assimétrica, e vamos aproveitar
para usar uma distribui¢ao discreta. Sugestdes? Que tal uma Binomial com p =0.2 e n = 1? Nao
confunda este n com o tamanho da amostra: aqui trata-se do parametro da Binomial, significando
que estamos realizando 1 experimento apenas e medindo o nimero de sucessos — ou seja, o vetor
gerado serd composto de numeros 0 e 1.) Lembra o nome dessa Binomial especial?

X <- rbinom (1000, p=0.2, size=1)

Confira o histograma desta distribui¢do. Observe como ela ¢ assimétrica, € que ela s6
assume 2 valores inteiros. Faca:

table (x)

Essa poderia ser a distribui¢ao de um desfecho binario qualquer do tipo doente/sadio, por
exemplo. Vamos fazer entdo a seguinte brincadeira: vamos usar a nossa fun¢do magica par para
plotarmos 9 graficos em uma mesma janela. O primeiro vai ser o histograma da distribui¢do de x e
os outros, histogramas amostrais da média com tamanhos da amostra crescentes:

par (mfrow=c (3, 3))
hist (x)
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean (x, 30
histo.mean (x,100)
par (mfrow=c(1l,1))

x)
x,5)
x,10)
x,15)
x,20)
x,25)
)

Além da saida que nos ja discutimos, o gréafico final que eu obtive ¢ mostrado abaixo —
apesar da falta de legenda para saber qual € o n para cada um deles, vocé deve ter decifrado isso
pelo codigo acima. Veja o que aconteceu: Ao aumentarmos o tamanho da amostra, a distribuicao da
média amostral foi se aproximando de uma distribuicdo normal. Aproveite para conferir também as
médias e variancias dessas distribui¢des. Veja se também nao seguem a nossa regrinha do TLC.
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Achou pouco os exemplos? Nao se preocupe, tem um exercicio bem legal sobre isso para
vocé treinar e se divertir...
Muito bem. Até agora mostramos como o TLC funciona na pratica, mas ainda falta mostrar,

para a média, como funciona essa historia do intervalo de confianga para a média, que ¢ justamente
baseado nesse teorema.

A distribuicio amostral da média e o Intervalo de Confianca

Vamos agora trabalhar com uma situacdo menos real, mas que nos permitira tirar algumas
conclusdes importantes a respeito ainda da média amostral, e também do seu intervalo de confianga,
fazendo as distribui¢cdes completas da média amostral — claro que agora precisamos de uma
populacdo e amostras menores para nao termos que lidar com numeros gigantescos.

Digamos que nos queiramos a partir de uma populacao de 10 notas de alunos, estimar a
média da turma com amostras de 2 ou de 3 alunos apenas. Vamos assumir que essas notas t€ém
distribui¢do normal, com média aproximadamente 7 e desvio-padrdo de 1. Como somos
preguicosos, vamos usar o R para nos fazer uma distribuicao assim:

notas <- round(rnorm(l10,7,1),1)
notas

[1] 6.8 5.0 7.4 6.3 7.2 7.1 7.0 6.4 9.4 7.5



Note que como eu gerei essas notas, ndo necessariamente elas terdo média 7 e DP de 1.
Vamos ver o que temos nesse caso:

mean (notas)

1 7.01

sgrt ( (length (notas)-1) *var (notas) /length (notas))
] 1.053992

>
[1

>
1

Para minha sorte, até que ficou bem perto... mas isso nao importa, pois agora a média da
minha POPULACAO ¢ 7.01 e 0o DP ¢ 1.05.

Vocé reparou que eu ndo usei a fungdo sd () disponivel no R, ndo ¢ mesmo? Isso porque por
default o R calcula tanto a variancia quanto o desvio padrdao de uma amostra e ndo de uma
populacdo — vocé lembra a diferenca? Nao? Nao faz mal, vamos falar bastante sobre isso mais
tarde, mas por ora, vamos logo usar uma fung¢ao para calcular a variancia da populagdo que eu
gerei, e que vai facilitar a nossa vida bastante:

var.pop <- function (x)
{
sum ( (x—-mean (x) ) *2) /length (x)

}

Confira se o resultado é o mesmo:

> sqrt (var.pop (notas))
[1] 1.053992

Acho que nao preciso lembrar que o desvio-padrao ¢ a raiz quadrada da variancia (a raiz
positiva, por convencdo.) Nao se preocupe em entender o codigo ainda, que ele sera melhor
explicado mais adiante.

Se vocé quiser gerar a sua propria populacao de notas, apenas copie o codigo acima, mas se
vocé quiser seguir os exemplos exatamente como eu vou escrever aqui, copie o vetor:

notas <- c(6.8, 5.0, 7.4, 6.3, 7.2, 7.1, 7.0, 6.4, 9.4, 7.5)

Vamos comegar a nossa brincadeira tomando todas as possiveis amostras de tamanho 2 e 3
com reposicao nesta populagdo. Quantas amostras sdo possiveis?

Bem, de tamanho 2, sdo possiveis 100 amostras, o que corresponde a todas as permutacdes
possiveis 2 a 2 de 10 observagdes.

No caso do tamanho 3, teremos 1000 amostras, também correspondendo a todas as possiveis
permutacdes 3 a 3 de 10 observagdes.

Repare que estamos fazendo a nossa brincadeira a partir de uma amostragem com reposic¢ao,
pois assim € que ¢ desenvolvida toda a teoria amostral, e ndo como se faz geralmente na prética,
onde ndo iremos entrevistar um mesmo paciente duas vezes, por exemplo... Mais tarde, veremos
qual a conseqiiéncia dessa mudanga.

Bem, vamos usar a ajuda do R para gerar as amostras e vocé podera verificar os valores
mais tarde. Para isso vamos usar uma func¢ao que calcula essas permutacdes automaticamente:



permuta2.ou.3 <- function (x, N, n)

{

if (n!=2 && n!=3) stop("Esta funcdo é para obter permutacdes 2 a 2 ou 3 a 3 apenas")
z <- matrix (0, nrow=N"n,ncol=n)
z[,1] <- rep(x,each=N"(n-1))
z[,2] <- rep(x, times=N"(n-2), each=N"(n-2))
if (n==3)
{
z[,3] <- rep(x, times=N"(n-1))
}

Z

Bem, agora basta vocé fazer:

amostras.2 <- permutaz.ou.3(notas, 10,2)
amostras.3 <- permutaz.ou.3(notas, 10,3)

Com isso, criamos uma matriz 100x2 e outra 1000x3, sendo que cada linha dessas matrizes
¢ uma das combinagdes de amostras de tamanho 2 e 3, respectivamente. Nao entendeu? Entao
verifique o contetido do objeto amostras.2 € amostras.3!

Bem, agora que temos todas as possiveis amostras, vamos calcular a média de cada uma
dessas amostras... Se vocé esta pensando que vai ter que calcular cada média na mao, enganou-se.
Vamos usar uma func¢do especial, bem parecida com uma outra fun¢do que ndés ja utilizamos
(lembra?), para calcular a média de cada uma das linhas da nossa matriz (que sdo as amostras):

medias.2 <- apply(amostras.2,1l,mean)
medias.3 <- apply(amostras.3,1,mean)

Aproveite para conferir se esses objetos contém o esperado...
Vamos ver qual ¢ a média e a variancia dessas médias amostrais:

> mean (medias.?2)

[1] 7.01

> mean (medias.3)

[1] 7.01

> > var.pop (medias.?2)
[1] 0.55545

> var.pop (medias.3)
[1] 0.3703

Alguma surpresa? Confira... Veja que agora os numeros sao exatos € nao mais aproximados.

Bem, agora vamos comparar a distribui¢do desta populacdo de notas com as suas
distribui¢cdes amostrais da média. Vamos fazer isso de uma maneira um pouco elaborada, com o
codigo abaixo, cuja explicacdo serd deixada como exercicio:

par (mfrow=c (1, 3))

hist (notas, freg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))

curve (dnorm(x,7.01,1.111006), from=4, to=10, add=T)

hist (medias.2, freqg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))
curve (dnorm(x,7.01,sqrt(1.111006/2)), from=4, to=10, add=T)
hist (medias.3, freg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))
curve (dnorm(x,7.01,sqrt(1.111006/3)), from=4, to=10, add=T)
par (mfrow=c(1l,1))

Vamos ver o resultado:



Ainda nenhuma surpresa: nada diferente do que ja haviamos feito com as amostras
anteriormente, ou seja as distribuigdes amostrais da média sao normais, assim como a populacao e
sua variancia diminui quando aumentamos o tamanho da amostra.

Tudo muito bonito, mas agora vocé deve estar se perguntando: mas acontece que eu nao tiro
todas as amostras possiveis de uma populacdo (seria mais facil fazer um censo, bolas!) O que nods
fazemos ¢ tirar UMA UNICA amostra de tamanho 2 (e ndo 100 amostras) ou de tamanho 3 (e ndo
1000 amostras.)

Histogram of notas Histogram of medias.2 Histogram of medias.3
oo oo o
(=1 (=1 (=T
w | w | o |
= = =
= = =
= & &
W@ =+ _| 7 =+ _| W=
T = T = T =
] =] =]
™ _] ™ _] o~ _]
= = =
= = =
o o =
r T T T T T 1 r T T T T T 1 r T T T T T 1
4 5 B 7 & 9 10 4 5 B 7 & 9 10 4 5 B 7 B 89 10
notas medias .2 medias 3

E tem mais: vocé deve estar pensando também no seguinte: como eu s6 tiro UMA amostra,
eu obterei UMA dessas médias... Bem nos vimos que a média das médias amostrais ¢ exatamente
igual a média da populagdo, mas e a média que eu obterei da minha Gnica amostra? Qual serd a
chance dela ser igual a média da populacdo? Isso ¢ facil de calcular. Basta nos inspecionarmos o
vetor de médias e ver quantas delas sdo iguais a média da populagao de notas. Depois, basta dividir
pelo total de médias (100 para amostra de 2 ¢ 1000 para amostra de 3.) Vamos usar um codigo que
nos diz em que posi¢do em um vetor se encontra um valor que queremos procurar:

> which (medias.2==mean (notas))
numeric (0)
> which (medias.3==mean (notas))
numeric (0)

EPA!!! Esse resultado estd indicando que NENHUMA das médias das amostras de
tamanhos 2 e 3 sdo iguais a média da populagdo???!!!
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Nem precisa tanta surpresa: ninguém disse que a média de uma amostra sera igual a média
da populagdo. Aliés, para os nosso exemplos, ndo ¢ possivel obter-se a verdadeira média de jeito
nenhum... O que nds garantimos ¢ que em média esses valores sdo iguais a média da populagao.
Pode até parecer brincadeira, mas ndo é...

Mas entdo, como podemos saber se a média que estamos obtendo de uma amostra esta pelo
menos proxima da verdadeira média? De que me adianta todo esse trabalho, se eu ndo puder inferir
algo a esse respeito?

Bem, ¢ ai que temos que lancar mao dos intervalos de confianga (IC), que representam um
intervalo numérico, construido a partir da amostra, através do qual poderemos ter uma idéia de o
quanto proximo da verdadeira média a nossa média amostral pode estar.

Nos vamos tentar demonstrar como isso funciona, através da propria definicdo de um
intervalo de confianca. Por exemplo, a defini¢do de um IC 95% para a média ¢ a seguinte: se nos
retirassemos k amostras de tamanho »n de uma populagdo, para um £ suficientemente grande,
aproximadamente 95% dos k ICs, calculados a partir de cada uma das amostras, conteriam o
verdadeiro valor da média da populacao.

Duas observagdes podem ser feitas. A primeira € que nada ¢ dito sobre n nesse caso, isto &,
essa defini¢do ndo depende do tamanho da amostra, ela sera valida para qualquer tamanho (embora
para o caso de variancia da populacao desconhecida, » deve ser no minimo 2 — vocé sabe explicar
porque?)

A segunda observagao ¢ sobre a afirmacdo “para um k suficientemente grande”. Essa forma
mais abrangente serve para incluir populagdes consideradas infinitas, onde evidentemente o nimero
de amostras possiveis serd igualmente infinito. Vocé€ ja notou que para o nosso exemplo aqui das
notas, essa populagdo ¢ finita, e fomos inclusive capazes de tirar TODAS as amostras possiveis de
tamanhos 2 e 3.

Vamos comegar entdo a nossa brincadeira, e para facilitar a nossa vida, vamos trabalhar com
o nosso velho conhecido de IC 95% para a média.

Vocé se lembra como se calcula um IC 95% para a média, usando a distribuicdo Normal?
Alids, por que mesmo posso usar a Normal aqui e posso dispensar a distribuig¢do ¢ de Student?

Bom, vamos refrescar o calculo:

x*xz X o’ln
Bem, para demonstrarmos como o IC funciona, segundo a defini¢do que conhecemos,
poderiamos construir todos os 100 IC 95% possiveis para todas as amostras de tamanho 2 e
comparar isso com a verdadeira média da populagdo (lembrando que isso nunca mais vai acontecer
na sua vida profissional!!!)
Vamos usar o seguinte codigo:

plot (medias.2, rep (mean (medias.2),100), type="b", ylim=c(0,15))

arrows (medias.2, medias.2+ (gqnorm(0.975) *sqgrt (var.pop (notas) /2)), medias.2,
medias.2- (gnorm(0.975) *sqrt (var.pop (notas) /2)), angle=90, code=3, length=0.1)

points (medias.2, medias.2, pch=19)

O primeiro comando, como vocé deve ter facilmente decifrado apenas vai desenhar o
grafico das médias de cada uma das amostras contra um valor fixo, que ¢ a média total de todas as
médias amostrais, feito pela funcdo rep (), que repete esse nimero 100 vezes. A opgao type="b"
vai forgar o aparecimento de pontos ligados por uma linha.

O segundo comando acrescenta a esse grafico pontos do tipo “alto e baixo”, que ¢ na
verdade os limites superiores e inferiores de cada um dos ICs para cada uma das amostras.

Finalmente o ultimo comando insere no grafico as médias de cada uma das amostras.

Sem entrar em detalhes como funciona essa fun¢do arrows (), vamos nos deter um pouco
mais no codigo que foi usado para criar o intervalo o grafico:

medias.2+ (gnorm(0.975) *sqgrt (var.pop (notas) /2))

10



medias.2- (gnorm(0.975) *sqrt (var.pop (notas) /2))

€ comparar com a a equagao que nds conhecemos

2
+
x*tz, _,X\No'In

Acho que nao hé davida quanto a se escrever esta equacao em suas linhas, separando o “+”
do “-”. O que pode ser um pouco confuso se vocé se esqueceu da capacidade do R de fazer
operagoes vetoriais € o que nos estamos fazendo com o vetor medias.2. Como nos precisamos de
todos os 100 ICs nesse caso, nds vamos aplicar a soma e a subtracdo da parcela da direita (que
nesse caso sdo numeros fixos e simétricos) ao vetor inteiro, o que vai nos dar os 100 intervalos de
confianga (lembre-se que a operagao nesse caso ¢ feita elemento-a-elemento).

A parcela da direita comeca com o valor de z para o qual a &rea danormal ¢ 1- « .NoRa
fungdo que calcula esse quantil € a gnorm (), como vocé deve se lembrar. Como nosso nivel de
confianga ¢ 0,05, usamos o valor 0,975. Por fim, esse valor ¢ multiplicado pela raiz quadrada do
quociente da variancia pelo tamanho da amostra.

O grafico ¢ mostrado abaixo. Que conclusdes vocé tiraria dele, em respeito ao nosso I1C

95%?
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Vocé deve ter notado que na verdade ndo aparecem neste grafico os 100 ICs que nds
esperavamos... O que serd que aconteceu? Uma possibilidade ¢ que tenhamos na verdade varios
intervalos sobrepostos uns aos outros. Vamos criar uma matriz com os valores, para podermos
inspecionar o que esta acontecendo. Faga assim:

ic.2<-cbind (medias.2- (gnorm(0.975) *sqgrt (var.pop (notas) /2)), medias.2,
medias.2+ (gqnorm(0.975) *sgrt (var.pop (notas) /2)))
ic.2[order (ic.2[,2]),]

O resultado ¢ simplesmente uma matriz onde a primeira coluna € o limite inferior, a segunda
a média e a terceira o limite superior do IC. Além disso, a matriz foi ordenada ascendentemente
pela coluna do meio (pela média.) Verifique se de fato ndo existem linhas rigorosamente iguais...

Mas agora vocé deve estar se perguntando se ndo ha mais ICs que ndo contenham a média...
Quem sabe esses dois que estamos visualizando ndo estdo também sobrepostos? Para tirar essa
davida, vamos usar um codigo para saber quantos ICs ndo contém a média:

length (¢ (which (mean (notas)<ic.2[,1]), which (mean (notas)>ic.2[,31)))

Se tudo funcionou, o resultado foi 2, ou seja apenas aqueles dois intervalos mesmo nao
continham a média da populacdo. Repare que nesse exemplo, 98% dos ICs contém a média (e ndo
95%) Isso ndo chega a causar surpresa ja que a garantia ¢ de aproximadamente 95% e nao
exatamente 95%

Bem, ¢ claro que essa situa¢do de conhecer a variancia da populagdo nunca vai acontecer na
vida real, e nds teremos que usar um estimador para esta variancia. Como vocé deve se lembrar o
estimador indicado neste caso € s°. Lembra como se calcula?

n -\ 2
Z (x i X )
2_i=0
n—1
Olha ai um dos nossos mistérios que nos vamos falar mais tarde: por que esse n-/ no
denominador?
De qualquer maneira, neste caso o desvio-padrdo usado nao sera constante como no caso de
usarmos a normal, para varincia conhecida e cada amostra terd a seu proprio s° para ser calculado

Vamos usar este codigo para gerar os desvios-padrao de todas as amostras:

sem.2<-apply (amostras.2,1l,var)
sem.2<-sqgrt (sem.2/2)
sem.3<-apply (amostras.3,1,var)
sem.3<-sqgrt (sem.3/3)

Agora vamos fazer algo bem semelhante ao que fizemos anteriormente, mas usando agora s°
para calcular o IC 95%, usando para isso a distribui¢do 7. A equagao, bastante semelhante sera:

2
XEL XS In

Vamos ver como fica, com o codigo abaixo:

plot (medias.2, rep (mean (medias.2),100), type="b", ylim=c(-25,40))

arrows (medias.2, medias.2+(gt(0.975,1)*sem.2), medias.2, medias.2-
(gt (0.975, 1)*sem.2), angle=90, code=3, length=0.1)

points (medias.2, medias.2, pch=19)

abline (h=0, col="red")

abline (h=10, col="red")

12



A diferencga é que agora temos que usar a distribui¢ao ¢ de Student com n-1 graus de
liberdade em vez da normal. Outras diferencas sdo os limites do eixo y e duas linhas horizontais
acrescentadas nos pontos y =0 e y = 10. Olha o bicho ai embaixo...

Notou algo de diferente? Vocé tem alguma explicacdo para isso?

40

10

repimeanimedias.2), 100)
[+
}

Vocé deve estar se perguntando agora por que ¢ que fizemos isso tudo para uma amostra de
tamanho 3 e ndo usamos ainda... [sso mesmo: serd um exercicio para voce...

As variancias da populacio e da amostra

Finalmente vamos entrar no nosso ultimo mistério: o n-/. Mas afinal de contas, por que
cargas d'dgua o denominador ¢ n-/ e ndo n? Bom, primeiro vamos definir algumas coisas para a
gente entender melhor o que esta acontecendo.

Em primeiro lugar, vamos definir melhor o que vem a ser a variancia da populagdo, também
conhecida como §* (maiusculo, para indicar que é da populagdo.) Ele ¢ a média do quadrado
dos afastamentos das observagdes em relagdo a média geral. Complicou? Vamos ver entdo a
definicdo matematica:

13



Piorou? Ih... Vamos indo adiante para ver se d4 para entender, entao.
Bem, mas e a varidncia amostral? Essa é chamada de s* e ela é quase igual ao nosso

amigo S° , s6 que o seu denominador é um pouco diferente:

2 = i (Xi_)_()z

i=0

n—1
Percebeu a diferenca? Sutil, né? Tao sutil que a gente pode até aplicar uma corregdo ao
s* para ele ficar igual a0 S
(n—1)s"
n
Nos ja até fizemos isso, lembra?

SZ

> sqgrt ((length (notas)-1) *var (notas) /length (notas))

S6 que aqui foi para o DP, entdo eu acrescentei a raiz quadrada.

Legal, mas entdo qual é o problema? Por que a gente usa §> para calcular a variancia da

populagdo e s> paraa da amostra, se para a média se usa a mesma conta?
2

Bom, para aqueles que gostam de uma resposta mais formal, ¢ porque s*> ¢ um estimador
ndo-enviesado de o* ,o0quendoéocasode S* . Por falar nisso, vocé se lembra a defini¢io de
um estimador ndo-enviesado? Vou dar uma pista... Pode-se provar que:

> (5,-x)

E(s)=E\——— | =0~
n—1

Isto ai em cima quer dizer que a esperanga (que corresponde 3 média) de s* éiguala

2
g

Mas como a nossa aula ¢ pratica, ndo nos interessa provar isso, € sim mostrar como isso
funciona na prética.

Olhando as defini¢des acima, podemos agora entender melhor a nossa fungao var.pop (),
lembra?

var.pop <- function (x)
{
sum ( (x-mean (x) ) ~2) /length (x)

}

n - 2
X —X . ~ .
Compare com ) ! € veja se ndao € a mesma coisa...
i=

n
Vamos fazer o seguinte: vamos calcular agora todas as variancias de todas as nossas 100 e
1000 amostras, tanto as da populacdo quanto as da amostra:

> var.2.pop <- apply(amostras.2,1l,var.pop)
> var.3.pop <- apply(amostras.3,1,var.pop)
> var.2.smpl <- apply(amostras.2,1,var)

14



> var.3.smpl <- apply(amostras.3,1,var)

Agora vamos calcular as médias dessas variancias (que sdo na verdade as esperangas,
lembra?):

> mean (var.2.pop)

[1] 0.55545

> mean (var.3.pop)
[1] 0.7406

> mean (var.2.smpl)
[1] 1.1109

> mean (var.3.smpl)
[1] 1.1109

E vamos agora comparar com a variancia da nossa populacgao:

> var.pop (notas)
[1] 1.1109

Alguma conclusao interessante?

=)

Para finalizar, vocé deve estar familiarizado com a distribui¢do que uma pequena
modificagdo da varidncia amostral segue uma distribui¢ao qui-quadrada, com n-/ graus de
liberdade ( X2 _, ), se a populagdo for Normal. Observe que neste caso, em se tratando da
variancia, ndo temos o TLC para nos ajudar. Vamos recordar esse resultado:

(n—1)xs> _,
anfl

2
(oa

Ou seja, se multiplicarmos s por n-1 e dividirmos pela varincia da populagdo, obteremos
uma distribui¢do chi-quadrada com -/ graus de liberdade. Vamos usar o R para nos ajudar a
verificar esse fato. Primeiro vamos transformar os nossos vetores em distribui¢cdes qui-quadradas:

var.2.smpl.chi <- 1*var.2.smpl/var.pop (notas)
var.3.smpl.chi <- 2*var.3.smpl/var.pop (notas)

15
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Histogram of var.2.smpl.chi Histogram of var.3.smpl.chi
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E agora vamos fazer os histogramas comparando com as distribui¢des tedricas:

par (mfrow=c(1,2))

hist(var.2.smpl.chi, freg=F, breaks=seq(0,12), ylim=c(0,0.8))
curve (dchisqg(x,1), from=0.2, to=10, add=T)
hist(var.3.smpl.chi, freg=F, breaks=seq(0,12), ylim=c(0,0.8))
curve (dchisqg(x,2), from=0.2, to=10, add=T)

par (mfrow=c(1l,1))

O resultado ¢ essa figura ai em cima. Que tal? Convenceu?
Exercicios

1. Reveja a fungdo que nos usamos para mostrar o TLC, histo.mean. Todas as linhas dessa
funcdo estdo comentadas. Vocé seria capaz de explicar a seguinte linha com o seu
respectivo comentario?

z[1] <- mean (sample(x,n)) #0 verdadeiro truque
O que significa esse “verdadeiro truque”?

2. Escolha duas distribui¢des, uma discreta e uma continua, gere 1000 valores destas
distribui¢des e use o mesmo co6digo que nds usamos para a Bernoulli na Aula para gerar
uma seqiiéncia de histogramas, o primeiro com a distribui¢do gerada e os demais com as
distribui¢cdes das médias amostrais para um numero crescente de tamanho da amostra.



Mostre os graficos e descreva o que esta acontecendo. Dicas: 1) Consulte a Tabela 1.1 da
Aula 1 para recordar algumas distribui¢des disponiveis no R (ou, claro, use um outro
programa qualquer para gera-las); 2) O codigo ao qual estamos nos referindo é:

par (mfrow=c (3, 3))
hist (x)
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean (x, 30
histo.mean (x,100)
par (mfrow=c(1l,1))

X)
x,5)
x,10)
x,15)
x,20)
x,25)
)

3. Explique com as suas palavras o que o co6digo abaixo faz:

par (mfrow=c (1, 3))

hist (notas, freg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))

curve (dnorm(x,7.01,1.111006), from=4, to=10, add=T)

hist (medias.2, freqg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))
curve (dnorm(x,7.01,sqrt(1.111006/2)), from=4, to=10, add=T)
hist (medias.3, freg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))
curve (dnorm(x,7.01,sqrt(1.111006/3)), from=4, to=10, add=T)
par (mfrow=c(1l,1))

Nota: Nao ¢ para explicar o c6digo, mas apenas o que ele faz, interpretar a sua saida. Dica:
no6s conhecemos a variancia da populagdo nesse caso?

4. Afirmamos na se¢do sobre Intervalos de Confianca que “duas observagdes podem ser
feitas. A primeira ¢ que nada ¢ dito sobre n nesse caso, isto ¢, essa defini¢do ndo depende
do tamanho da amostra, ela serd valida para qualquer tamanho (embora para o caso de
variancia da populagdo desconhecida, n deve ser no minimo 2...)".

Explique porque o tamanho de n deve ser no minimo 2 nesta situagao. Dica: lembre-se que o
IC depende basicamente de 3 valores: o nivel de significancia, o tamanho da amostra e a
variabilidade da amostra, como mostrado na equagdo abaixo, que ¢ o IC para a média amostral com
variancia da populagdo desconhecida:

x*+t X \sIn

—1,1-«/2

5. Quantos ICs 95% calculados para as amostras de tamanho 3 das notas dos alunos de fato
continham a verdadeira média, no caso da variancia conhecida? Mostre um grafico para
ilustrar.

Dica: Basta modificar o c6digo ja dado para as amostras de tamanho 2, mas em todo caso
aqui esta a cola:

plot (medias. 3, rep (mean (medias.3),1000), type="b", ylim=c(0,15))

arrows (medias.3, medias.3+ (gqnorm(0.975) *sqgrt (var.pop (notas)/3)), medias.3,
medias.3- (gnorm(0.975) *sqgrt (var.pop (notas) /3)), angle=90, code=3, length=0.1)

points (medias.3, medias.3, pch=19)

ic.3<-cbind (medias.3- (gnorm(0.975) *sqrt (var.pop (notas) /3)), medias.3,
medias.3+ (gnorm(0.975) *sqrt (var.pop (notas) /3)))

length (c (which (mean (notas)<ic.3[,1]), which (mean (notas)>ic.3[,3])))

17



18

6. Nos vimos que com a média das variancias das amostras usando S?

obtemos um
resultado enviesado, isto €, diferente da verdadeira variancia da populacdo de notas:

> mean (var.2.pop)
[1] 0.55545
> m
[1]

ean (var.3.pop)

1] 0.7406

Baseado no que nos discutimos existe alguma maneira de se obter a variadncia da populagao
a partir desses valores?

7. Nos vimos na aula teorica que a média amostral € um estimador consistente, ou seja, ela:
- E assintoticamente nao-enviesada (alias ela € ndo-enviesada mesmo, nao so assintoticamente)
- Sua variancia tende para zero quando o tamanho da amostra tende para o infinito

Mostre graficamente essa segunda condi¢do para um caso onde a variancia da populagdo
seja conhecida

8. A fdp de uma distribui¢ao ¢ de Student ¢ dada por:

T(v+l)
2 1

2 v+ 1
1+=) ° 5 :
- ( V) oo ( " ) ,onde Vv sdo os graus de liberdade e
2

f(t)

I' éa

funcdo gama. Pode ser mostrado que para uma distribuicdo t com v > 2, sua média ¢ fixa e igual
a zero e sua variancia ¢ dada por: 57 Mostre porque a distribuicao ¢ torna-se bastante
v—

semelhante a uma Normal quando v —oo . Dica: uma maneira de mostrar isso ¢ usando a fung¢ao
curve () para comparar graficos de Normais e f's.



Exercicios - Respostas

Aula 3 — Distribuicées amostrais
Livro: NA

1. Reveja a fungdo que nos usamos para mostrar o TLC, histo.mean. Todas as linhas dessa
funcdo estdo comentadas. Vocé seria capaz de explicar a seguinte linha com o seu
respectivo comentario?

z[1] <- mean (sample(x,n)) #0 verdadeiro truque
O que significa esse “verdadeiro truque”?

Esse truque € apenas a escolha aleatoria de uma amostra de tamanho n do vetor x ,
aproveitando para se calcular a média de cada uma dessas amostras, que sdo guardadas em um vetor
z. Com iss0, ndo ¢ necessario armazenar cada uma das amostras, mas apenas os valores das suas
médias. Essa ¢ uma boa aplicacao da fungdo sample ().

2. Escolha duas distribuigdes, uma discreta e uma continua, gere 1000 valores destas
distribui¢des e use o0 mesmo cddigo que nds usamos para a Bernoulli na Aula para gerar
uma seqiiéncia de histogramas, o primeiro com a distribui¢do gerada e os demais com as
distribui¢cdes das médias amostrais para um numero crescente de tamanho da amostra.
Mostre os graficos e descreva o que esta acontecendo. Dicas: 1) Consulte a Tabela 1.1 da
Aula 1 para recordar algumas distribui¢des disponiveis no R (ou, claro, use um outro
programa qualquer para gera-las); 2) O codigo ao qual estamos nos referindo é:

par (mfrow=c (3, 3))
hist (x)
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean
histo.mean (x, 30

histo.mean (x,100)

par (mfrow=c(1l,1))x<-rpois (1000, 3)

X)
x,5)
x,10)
x,15)
x,20)
X, 25)
)

Esse exercicio ¢ apenas uma aplicagdo direta de conhecimentos e o resultado serd o mesmo
que o discutido em aula. Por exemplo, vamos fazer para uma Qui-quadrada com 2 graus de
liberdade e para uma Poisson com média 3:

x <- rchisqg (1000, df=2)
X <- rpois (1000, lambda=3)

Aplicando o cédigo acima, vocé visualizaria o mesmo conjunto de graficos que vimos na
aula e com a mesma tendéncia de aproximagdo da média amostral da média verdadeira e
diminui¢do da dispersdo da distribuicdo da média amostral, por alcunha o erro-padrao.

Os gréaficos:

Para a Qui-quadrada:
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3. Explique com as suas palavras o que o codigo abaixo faz:

par (mfrow=c (1, 3))
hist (notas, freg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))
curve (dnorm(x,7.01,1.111006), from=4, to=10, add=T)



hist (medias.2, freqg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))

curve (dnorm(x,7.01,sqrt(1.111006/2)), from=4, to=10, add=T)
hist (medias.3, freg=F, breaks=seq(4,10), ylim=c(0,0.8))
curve (dnorm(x,7.01,sqrt (1.111006/3)), from=4, to=10, add=T)

par (mfrow=c(1l,1))

Nota: Nao ¢ para explicar o codigo, mas apenas o que ele faz, interpretar a sua saida. Dica:
nds conhecemos a variancia da populacdo nesse caso?

Bem, essa ¢ facil demais. Basta colocar o cddigo para rodar que veremos que estamos
simplesmente plotando histogramas da populagao e das distribui¢des amostrais das médias de
tamanhos 2 e 3, juntamente com a Normal tedrica, com a sua variancia conhecida, para
comparagao.

4. Afirmamos na secao sobre Intervalos de Confianca que “duas observagdes podem ser
feitas. A primeira ¢ que nada ¢ dito sobre n nesse caso, isto ¢, essa defini¢do ndo depende
do tamanho da amostra, ela serd valida para qualquer tamanho (embora para o caso de
variancia da populagdo desconhecida, n deve ser no minimo 2...)".

Explique porque o tamanho de n deve ser no minimo 2 nesta situagao. Dica: lembre-se que o
IC depende basicamente de 3 valores: o nivel de significincia, o tamanho da amostra e a
variabilidade da amostra, como mostrado na equacao abaixo, que ¢ o IC para a média amostral com
variancia da populagdo desconhecida:

2
+
XL XS In

Nesse caso, nds precisamos de alguma variabilidade nessa amostra para podermos calcular o
s’. Com uma amostra de tamanho 1, 0 nosso s° sera igual a zero e ndo sera possivel calcular um IC
para essa média.

5. Quantos ICs 95% calculados para as amostras de tamanho 3 das notas dos alunos de fato
continham a verdadeira média, no caso da variancia conhecida? Mostre um gréfico para
ilustrar.

Dica: Basta modificar o c6digo ja dado para as amostras de tamanho 2, mas em todo caso
aqui esta a cola:

plot (medias.3, rep(mean (medias.3),1000), type="b", ylim=c(0,15))

arrows (medias.3, medias.3+ (gnorm(0.975) *sqrt (var.pop (notas) /3)), medias.3,
medias.3- (gnorm(0.975) *sqrt (var.pop (notas) /3)), angle=90, code=3, length=0.1)

points (medias.3, medias.3, pch=19)

ic.3<-cbind (medias.3- (gnorm(0.975) *sqgrt (var.pop (notas) /3)), medias.3,
medias.3+ (gqnorm(0.975) *sgrt (var.pop (notas) /3)))
length (c (which (mean (notas)<ic.3[,1]), which (mean (notas)>ic.3[,3])))

Bem, aqui ¢é s6 aplicagdo direta do c6digo acima para quem ja vinha fazendo a aula. O
resultado para mim foram 47 ICs, o que nos da 95,3% dos ICs contendo a verdadeira média.
Bastante aproximadinho, até... Vou omitir o grafico, por uma questdo de espaco, pois o codigo
acima o fard automaticamente.

6. Nos vimos que com a média das variancias das amostras usando S*> obtemos um
resultado enviesado, isto €, diferente da verdadeira variancia da populacdo de notas:

> mean (var.2.pop)
[1] 0.55545
> mean (var.3.pop)
[1] 0.7406

1



Baseado no que nds discutimos existe alguma maneira de se obter a variancia da populagao
a partir desses valores?

Bem, essa nds fizemos na aula: € s6 repetir. Vamos 14. Se  §°

tirarmos o valor de s2, certo? Entdo:
n
st= S?
n—1

No R, poderiamos fazer:

> 2*mean (var.2.pop) /1

[1] 1.1109
> 3*mean (var.3.pop) /2
[1] 1.1109

7. Nos vimos na aula teorica que a média amostral € um estimador consistente, ou seja, ela:
- E assintoticamente néo-enviesada (alias ela é ndo-enviesada mesmo, ndo so assintoticamente)
- Sua variancia tende para zero quando o tamanho da amostra tende para o infinito
Mostre graficamente essa segunda condi¢do para um caso onde a variancia da populagdo
seja conhecida.

Para essa questdo basta mostrar um grafico com um niimero de amostras crescentes no €ixo
x e com a variancia da média amostral no eixo y. Isso pode ser feito até mesmo a mao. Vamos
admitir que a variancia conhecida ¢ de 600. No R seria algo assim:

x <- seq(0,100,2)
plot (x, 600/ (x"2), type="1")
abline (h=0)

Veja o resultado:
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8. A fdp de uma distribui¢ao ¢ de Student ¢ dada por:

T(v+%) . N
f(t)= #(1+t—) > ,onde v sdoosgrausdeliberdadee I éa
2

funcdo gama. Pode ser mostrado que para uma distribuicdo t com v > 2, sua média ¢ fixa e igual

Pn e, Vv C e~
a zero e sua variancia ¢ dada por: 57 Mostre porque a distribuicao ¢ torna-se bastante

semelhante a uma Normal quando v —oo . Dica: uma maneira de mostrar isso ¢ usando a fung¢ao
curve () para comparar graficos de Normais e f's.

Seguindo a dica, poderiamos plotar diversas #'s e sobrepor diversas Normais a essas curvas e
ver o que acontece. Vamos plotar entdo a ¢ pontilhada e a Normal com linha cheia, para graus de
liberdade crescentes de ¢. No R:

par (mfrow=c (3, 3))
curve (dt (x,1), from=-4, to=4, lty=2, ylim=c(0,0.4))
curve dnorm( ), from=-4, to=4, add=T)

(
curve (dt (x,5), from=-4, to=4, lty=2, ylim=c(0,0.4))
curve(dnorm( ), from=-4, to=4, add=T)
curve (dt (x,10), from=-4, to=4, lty=2)
curve(dnorm( ), from=-4, to=4, add=T)
curve (dt (x,15), from=-4, to=4, lty=2)
curve (dnorm(x) , from=-4, to=4, add=T)
curve (dt (x,20), from=-4, to=4, lty=2)
curve (dnorm (x) , from=-4, to=4, add=T)
curve (dt (x,30), from=-4, to=4, lty=2)
curve(dnorm( ), from=-4, to=4, add=T)
curve (dt (x,50), from=-4, to=4, lty=2)
curve (dnorm(x) , from=-4, to=4, add=T)
curve (dt (x,100), from=-4, to=4, 1lty=2)

urve(dnorm( ), from=-4, to=4, add=T)

curve (dt (x,200), from=-4, to=4, 1lty=2)

( )y

curve (dnorm(x) , from=-4, to=4, add=T)
par (mfrow=c(1l,1))

Com o seguinte resultado abaixo. Repare que paraum v > 100, praticamente ja ndo ha
diferenga em relagcdo a Normal.

Uma outra maneira de se mostrar isso era afirmar que como a ¢ € simétrica em torno de zero
para qualquer Vv e sua variancia tende a 1 conforme v—o | ela vai se aproximando da
Normal. Como mostrar que a variancia tende a 1? Muito semelhante com o exercicio anterior.

v
Como Var(t) = T3 ¢ soO fazer:
v—

x<-seq(3,200,2)
plot (x, x/(x-2), ylim=c(0,3))
abline (h=1)

Faga e veja o que acontece!!!

Mostre uma terceira forma de mostrar essa aproximacao da ¢ pela Normal, sem levar em
conta a sua variancia propriamente dita. Quem entregar por escrito até Terca-Feira, vale 0.1
ponto.
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Modulo Estatistica I no R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Conhecimento prévio do ambiente R. Especificamente, o leitor deve estar
familiarizado com os modulos “Basico”, “Entrada e Saida de Dados” e também “Manuseando
dados no R”.

Bibliotecas necessarias: ISwR

Aula 4 - Teste de Hipodteses, poder e tamanho da amostra
Livro: paginas 139 a 147

Muito embora o livro esteja referido nesta aula, a parte de teste de hipoteses propriamente
dito ndo ¢ abordado no livro. A compreensdo do significado do teste de hipoteses € central para uma
melhor compreensao dos testes estatisticos que sdo rotineiramente empregados em bioestatistica e
em estatistica em geral. Além disso, permite compreender melhor os conceitos fundamentais de
poder de um teste e tamanho da amostra, que podem influenciar em muito o tipo de estudo e o gasto
que esse estudo vai exigir no mundo real, caso vocé esteja planejando um estudo epidemiologico
qualquer.

Embora o teste de hipoteses seja bem abordado nesta aula, os outros dois assuntos que
trataremos serdo apresentados de uma maneira bastante geral, ja que os testes especificos ainda nao
foram apresentados para vocé neste ponto do curso. E claro que exemplos serdo usados, e nas aulas
especificas de cada tipo de teste, esses temas poderdo ser abordados de uma maneira mais
especifica. Eu digo poderdo, porque o essencial ¢ entender como a coisa funciona e nio a
especificidade para cada caso particular.

Teste de Hipoteses
« O teste
+ O julgamento
+ Relagao entre o teste de hipdteses e o intervalo de confianga
Poder de um teste
Tamanho da Amostra
Simulagdes
Exercicios

Teste de Hipoteses

Vocé ja deve ter sido apresentado ao classico exemplo do julgamento, comparado a um teste
de hipoteses, para passar uma compreensao intuitiva da construgao de um teste de hipoteses. Muitas
vezes, porém, a passagem desse exemplo para a estatistica propriamente dita apresenta algumas
dificuldades, que nés vamos tentar amenizar nesta aula.

O teste

Vocé se lembra como se monta um teste? De maneira geral:

Ho: 0=0

H]Z 9 #* 0

Nesse caso, usamos um teta, que ¢ uma representacao geral, poderia tanto ser uma média,
como uma variancia, como uma diferenca de médias. Também nao definimos a dire¢do do teste, ¢ a
hipotese alternativa ¢ simplesmente ser diferente de zero, isto € trata-se de um teste bilateral.



O primeiro conceito-chave que deve ser frisado nesse caso ¢ que teta ¢ um parametro € nao
uma estatistica, ou seja, ¢ uma caracteristica da populacao (que nos ndo conhecemos e jamais
conheceremos, a ndo ser que realizemos um censo) € ndo da amostra.

O segundo conceito importante € que este parametro possui uma determinada distribui¢ao
teorica, e € sobre esta distribui¢ao que os testes sdo feitos. Epa! Tem algo errado aqui. Se tudo nesse
teste de hipoteses se refere a populacao que eu nao conhego, inclusive a distribuigao de teta, onde
entra a minha amostra?

Pois ¢é: essa ¢ a parte dificil. Isso mais parece um beco sem saida... Nem tanto. Os
parametros da populagdo serdo na verdade inferidos a partir de estatisticas tiradas da amostra. Bem,
a pergunta que vem a seguir seria: mas se nao temos informacao alguma sobre a popula¢ao, como
posso ter a garantia que uma amostra desta populacdo vai ser capaz de me dar informagdes
suficientes para inferir os valores dos parametros? Bem, ¢ ai que entram alguns resultados que nds
até ja discutimos. E claro que vamos nos basear no mais facil. Que tal o Teorema do Limite Central
(TLC)? Lembra dele? Sera que ele poderia nos ajudar de alguma maneira nesse nosso problema?

Digamos que o nosso 6 seja a média de uma populacao qualquer... E agora, alguma pista
que nos ajude? E isso mesmo, podemos usar o TLC para nos ajudar a conhecer alguma coisa sobre
este parametro. Como ja vimos anteriormente, a média amostral de qualquer distribui¢do, para um
tamanho de amostra suficientemente grande seguird uma distribui¢do Normal com média u e
varidncia o °/n . Hum... parece mesmo que esse negdcio pode me ajudar, ja que nesse caso, nos

temos pistas sobre pardmetros da populagio ( 4 e o ) a partir da nossa amostra... E lembre-
se: esse resultado independe da distribuicao da populacdo para um » suficientemente grande.

Vamos ver um exemplo mais especifico, entdo. Digamos que uma populagdo de individuos
sadios tenha uma pressio arterial média (PAM) de 100 mmHg, com variancia de 625mmHg?.
Vamos desenhar um estudo para selecionar uma amostra de 100 idosos internados em uma unidade
hospitalar e avaliar se a PAM desse grupo pode ser considerada normal. Como nao temos nenhuma
informagao sobre a PAM desses idosos, vamos usar um teste bilateral:

Ho: u—py=0

Hi: p—p,#0

Comoo M, ¢uma constante e ¢ conhecido nesse caso, podemos reescrever esse teste:
Ho: pu—100=0

Hi: p—100#0

Antes de bater o desespero, vocé entendeu que o “100” sao os 100mmHg de média da
populagdo, né? Bom... Agora, o que diabos esse 1 — 100 esta fazendo no lugar do teta 1a em
cima? Nao se preocupe com isso, pois ¢ apenas um algebrismo. Vocé€ pode diminuir uma constante
de um parametro para fazer um teste de hipdteses. Alias, como vocé deve se lembrar, podemos até
testar a diferenga de dois parametros, no caso de estarmos testando médias de dois grupos diferentes
— confundiu? Tudo bem, veremos isso mais tarde...

Bem, voltando ao nosso teste, por que agora nds temos esse [ menos uma constante no
lugar de teta? Isso ¢ bastante confuso na minha opinido. Repare bem o que estamos testando aqui:
eu tenho uma populacao de idosos internados (que ¢ uma sub-populagdo de uma populacdo mais
geral, por exemplo a populagdo de uma cidade.) Ora, essa sub-populagdo tem uma PAM média
(olha a cacofonia...) que eu nunca conhecerei de fato, a ndo ser que faca um censo de todos os
idosos internados em todos os hospitais digamos dessa cidade. Ao invés disso, vamos selecionar
100 deles e inferir a sua PAM, a qual eu quero comparar com a PAM de uma populagdo geral para
ver se elas diferem significativamente... Ufa!!!

Alias, meus amigos, pensem bem e vejam que essa situacdo aqui na pratica mesmo vai ser
bem dificil de acontecer... mas enfim, deixa pra l4...



Certo, entdo esse u  sobre o qual queremos fazer inferéncias ¢ a PAM média dessa sub-
populacdo. Quando selecionarmos a nossa amostra e calcularmos a sua média, estaremos

evidentemente diante de | e usaremos o TLC para nos ajudar nessa tarefa.

Uma observagdo importante antes de seguirmos adiante é que nesse momento nos ainda nao
conhecemos a média amostral, mas no entanto ja estabelecemos o teste de hipoteses que iremos
usar. Nos estamos na fase do desenho do experimento, antes dele se realizar. Vocé deve estar
imaginando agora que na préatica do dia-a-dia muitas vezes os dados ja foram colhidos e vocé estara
analisando esses dados sem ter planejado experimento algum... Essa ¢ uma discussdo muito
interessante, e voltaremos a falar sobre ela mais tarde nessa aula, embora seja impossivel esgotar
esse assunto, que ¢ de fato um tema de intenso debate.

O julgamento

Agora que o nosso teste esta entendido, vamos passar ao nosso julgamento. Vamos repetir
as regras desse julgamento s para refrescar a memoria:

- Toda pessoa ¢ inocente até que se prove o contrario — aqui esse fato ¢ traduzido pela hipotese
nula, que trata da igualdade da diferencga entre a verdadeira média da sub-populagdo, e a
constante que queremos testar com o valor zero;

+ Os jurados ainda ndo conhecem as evidéncias que serdo apresentadas (os dados), mas ja sabem
as possiveis hipoteses, inocente ou culpado — inocente ¢ a igualdade e culpado ¢ a diferenca.
Note que as hipoteses devem ser estabelecidas antes da apresentacao das evidéncias;

- Existem dois enganos que podem acontecer neste julgamento: a absolvi¢ao de um culpado ou a
condenacao de um inocente — sao os erros Tipo Il e Tipo I, respectivamente;

« O pior engano possivel ¢ sem diivida condenar um inocente (muito embora algumas pessoas
possam discordar...) Seria tdo grave, que gostariamos de ter total controle sobre esse tipo de
engano, estabelecendo um limite para ele, antes mesmo de conhecermos as evidéncias — € o
estabelecimento do alfa — que geralmente ¢ de 0.05 ou 5%. Nao estranhe: isso quer dizer
exatamente o que vocé entendeu, ou seja, até 5% dos inocentes podem ir para a cadeia...

+ O engano de absolver um culpado ¢ considerado menos grave, e nos damos o direito de nos
preocuparmos com ele apos a apresentacdo das evidéncias, alids, preferimos até fazer o
contrario: estabelecer a nossa capacidade de, apresentadas as evidéncias, sermos capazes de
provar que um culpado ¢ realmente culpado, o que dependera da qualidade e da quantidade de
evidéncias apresentadas — E o famoso poder do teste, também conhecido como 1—8 e que
como veremos vai depender da qualidade e quantidade dos dados coletados;

Passemos entdo a apresentacao das evidéncias coletadas:
n=100

y = 11228

2
s*=22.72
Claro que essa magica foi feita no R. Caso queira fazer também, com resultados algo
diferentes, crie um vetor assim:

pam.idosos<-rnorm (100, mean=110, sd=25)

E depois calcule a média e desvio-padrao desse vetor.

Voltando ao nosso julgamento, os advogados de defesa pedem a inclusdo da variancia da
populacdo, que € conhecida e igual a 625 mmHg?, pedido que é imediatamente indeferido pelo juiz
(alguém sabe explicar porque?).

Bem, na impossibilidade de usar a varidncia da populagao, teremos que langar mao de um
teste ¢ para uma amostra, que como vocé deve se lembrar, usa a varidncia da amostra no seu lugar, e



entdo e passaremos a compar a média amostral com o valor da populagdo geral de 100 mmHg. A
maneira mais facil de fazer isso € usar a fungao t.test () no R:

> t.test (pam.idosos, mu=100)
One Sample t-test

data: pam.idosos
t = 5.4056, df = 99, p-value = 4.474e-07
alternative hypothesis: true mean is not equal to 100
95 percent confidence interval:
107.7729 116.7887
sample estimates:
mean of x
112.2808

Observe que nesse caso tivemos que “dizer” para o R que o valor contra o qual queremos
comparar a média ¢ 100, com o argumento mu=100

Ué¢, mas ja acabou o nosso julgamento, entdo? Nao deu nem para perceber o que
aconteceu... Bem, ¢ melhor irmos devagar. Vamos esquecer a saida ai em cima por enquanto e
tentar entender o que estd acontecendo.

Primeiramente, as nossas evidéncias precisam ser processadas para que o juri possa dar o
seu veredicto. Neste nosso caso, baseado no TLC e na utilizagao da variancia da amostra para
inferir a variancia da populagdo, esse processamento consiste em construir a distribuicdo da média
amostral, sob a hip6tese nula... Thhhh! Complicou, hein? O que isso quer dizer? Vamos reescrever a
hipdtese nula, s6 para melhorar a compreensao:

Ho: p=100

Hum, ja melhorou! Quer dizer que sob a hipdtese nula, a (verdadeira) média ¢ igual a 100.
Mas o que ¢ que nos realmente temos? Ah, nos temos a amostra. E o que podemos dizer sobre a
média dessa amostra? Que ela segue uma distribuicdo ¢ com n-/ graus de liberdade e que a sua
média amostral ¢ igual a 110.64. Bem, com essas informacgdes, podemos ja fazer algo que fizemos
anteriormente, que € calcular e desenhar um IC 95% para essa média amostral... Vocé seria capaz
de fazer isso com a ajuda do R?

Além disso, o que poderiamos fazer? Como entender melhor o processamento das nossas
evidéncias? Pelo que estamos vendo, isso ndo ¢ a mesma coisa que calcular o IC 95%. Repare que
no teste de hipdteses estamos afirmando que sob a hipdtese nula a verdadeira média € igual a 100.
Isso quer dizer que para construirmos a curva da média sob a hipdtese nula, devemos fazé-lo para
uma distribui¢do com média 100 e ndo 112.28, como vocé poderia estar pensando (pois esse seria o
raciocinio do IC 95%. o qual seria construido ao redor do valor 112.28, como vocé deve se lembrar
—no caso do IC, nds estamos trabalhando apenas com valores amostrais, e nada ¢ dito sobre a
populacdo, entendeu a diferenca?)

Muito bem. Mas agora para construirmos uma curva, vamos ter que voltar a nossa hipotese
escrita como uma diferenca e igual a zero — isso porque como estamos lidando com uma
distribuicao # nao faz muito sentido usarmos uma distribuicao com média 100. Para a construcao da
curva, nao necessitamos ainda do valor da média calculada a partir da amostra, pois podemos
visualizar uma densidade da distribuicao ¢ com o auxilio apenas do seu unico pardmetro, que é o
numero de graus de liberdade (vocé deve se lembrar que nesse caso sera n-1, ou seja, 99 para o
nosso problema.) Essa curva seria entdo a distribuicdo da amostra sob a hipotese nula.

Com o nosso erro do tipo I fixado em 5% e bilateral, para separar a area de ndo rejeicao da
area de rejeigdo, basta calcular uma area abaixo da curva de densidade (fdp) que tenha 95% de toda
a massa de probabilidade. O que sobrar sera a nossa area de rejei¢ao... Mas serd que isso €
suficiente para o nosso veredicto, ou seja, para definir a nossa area de rejeicao?

Nao... Como vocé deve estar pensando, existem infinitas areas com valor 0.95 sob a curva
de densidade de uma t4, ndo é verdade? Veja a figura abaixo:

4
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A area hachurada de todas essas curvas tém uma area de 0.95. Porém, a area da curva no
canto inferior direito tem uma outra caracteristica que a fara ser a inica dentre as infinitas areas de
ndo rejeicao que serd usada no nosso julgamento. Alguém arrisca dizer que caracteristica ¢ essa?

Isso mesmo: a simetria das areas de rejei¢do. Esta ¢ a inica area de ndo rejeicao que
proporciona areas de rejeicao simétricas, ou seja, com area iguais (a 0.025 cada, no caso de um alfa
de 0.05). Como o nosso teste € bilateral, e nds ndo sabiamos a priori se a estatistica seria maior ou
menor que o valor sob a hipodtese nula, € justo que a massa de probabilidade destinada aos valores
menores que 100 fosse a mesma que a dos valores maiores que 100.

Aposto que agora surgiu uma nova duvida... Estavamos felizes, falando de média igual a
100, 112, etc, e me aparecem umas curvas com valores de -4 a 4???!!! Nao se desespere ainda...
Como j& mencionel, se trata de uma distribuicdo ¢, e ndo faz sentido falarmos em médias que nao
sejam iguais a zero — ao contrario da Normal, que pode assumir varias médias diferentes (afinal ela
¢ um dos seus parametros), a distribui¢cdo # tem sempre média zero.

Tudo bem, mas entdo como € que eu posso comparar alguma coisa com essa curva? Os
valores sdo muito diferentes... E ai que entra o famoso calculo da estatistica T, que vocé ja deve ter
ouvido falar, e que vai ser na verdade parte do nosso processamento das evidéncias apresentadas.
Vamos recordar o seu célculo:

_* T Ho

T__
Vs*In

Repare que a obtencdo do 7 envolve todas as evidéncias colhidas: a média amostral, a
variancia da amostra e o tamanho da amostra. Essa conta pode ser feita facilmente no R:

(mean (pam.idosos)-100) /sqrt (var (pam.idosos) /100)
[1] 5.405571



Confira com o resultado obtido com o t.test () acima... Esse processo de obtengdo do 7' ¢
equivalente a padronizacdo que fazemos quando estamos trabalhando com a distribui¢do Normal
(lembra?) A tnica diferencga € que em vez de usar a variancia da populagdo, estamos usando a da
amostra.

E claro que neste caso, com o grafico (aquele inferior direito que calculamos acima) e com
esse valor, € possivel de cara dar o veredicto de rejeitar a hipdtese nula e condenar a média desta
sub-populacdo a ser diferente da média da populacao geral, ndo ¢ mesmo? Afinal 5.4 est4 bastante
distante dos cerca de 2 (valor no “olhdmetro”) para o limite da area de rejeigdo a direita do grafico,
concorda? Vamos ver, s6 para conferir:

Density function

04

0.3

0.2

0.1

0.0

A seta ali a direita representa o 5.4. Ele estd bastante na 4rea de rejeicao, ndo ¢ mesmo? Mas
e se a nossa estatistica 7 estivesse muito proxima do valor 2, por exemplo? Ficaria dificil ver no
olho se deveriamos condenar ou absolver a nossa média... Bem, existem duas maneiras de se
contornar este problema...

A primeira ¢ calculando-se exatamente os valores criticos, que nada mais sdo do que os
limites do intervalo para o qual nds construimos a 4rea de nao rejei¢do. Ora, se a estatistica
calculada cair dentro deste intervalo, ela estard na area de ndo rejeigdo e a nossa média sera



absolvida. Se cair fora do intervalo, estara na area de rejeicao e a média serd condenada
(rejeitaremos a hipotese nula.)

O célculo desse intervalo ¢ facil, e s6 depende na verdade da distribuigdo em questdo e seus
parametros. Basta calcularmos dois quantis: o primeiro, que sera o limite inferior desse intervalo,
que no nosso caso aqui sera para uma ¢ onde teremos uma area de 0.025, contando desde menos
infinito até este quantil. Isso nds ja aprendemos a fazer no R, ndo ¢ mesmo?

> gt (0.025, df=99)
[1] -1.984217

O limite superior deste intervalo ¢ calculado para a mesma #y para se obter uma area de
também 0.025 a partir desse valor até mais infinito. Claro que pela simetria da distribuicao ¢
podemos também calcular o quantil que corresponde a uma area de 1 — 0.025 = 0.975, indo de
menos infinito até esse valor. Bem para dizer a verdade ndo precisamos calcular nada, ja que devido
a simetria em torno de zero este valor obrigatoriamente € igual ao valor acima, s6 que com sinal
positivo. Duvida? Entdo faca:

gt (0.025, df=99, lower.tail=F)

ou
gt (0.975, df=99)

A outra maneira de se fazer isso ¢ calculando-se o famoso p-valor. Mas para facilitar as
nossas contas, vamos agora comparar a nossa populacao de idosos com uma média de 106 mmHg e
ndo mais com 100 mmHg como estdvamos fazendo anteriormente. Veja bem que a nossa curva nao
muda, ela continua sendo a mesma ¢ o intervalo de (-1.98,1.98) ainda ¢ o mesmo — eles ndo
dependem do valor que queremos testar. O nosso teste porém mudou:

Ho: pu—106=0

Hi: pu—106#0

Obviamente a nossa estatistica 7’ mudou, pois ela depende de H, , que mudou agora.
Vamos fazer um novo teste ¢:

> t.test (pam.idosos, mu=106)
One Sample t-test

data: pam.idosos
t = 2.7646, df = 99, p-value = 0.006799
alternative hypothesis: true mean is not equal to 106
95 percent confidence interval:
107.7729 116.7887
sample estimates:
mean of x
112.2808

Repare que obviamente o IC 95% para a média amostral também ndo mudou. Aliés,
somente dois valores foram alterados: o valor da estatistica 7" e justamente o p-valor. Como
funciona entdo o p-valor? E simples: o p-valor ¢ a 4rea sob a curva (nesse caso a fo) a partir do
quantil do mesmo valor da estatistica 7 que foi calculada até mais infinito (para um 7 positivo), ou
a area de menos infinito até a estatistica 7, se ela for negativa. Como recaimos no primeiro caso,
vamos ver como fica:



+
p—valor = f f(t) dt
T
Onde a f(?) ¢ a fdp de uma #9. Vamos conferir no R, usando funcdes ja conhecidas nossas:

> pt(2.7646, df=99, lower.tail=F)
[1] 0.003399186

Epa! Esse p-valor ndo ¢ igual ao p-valor calculado no nosso teste # acima (0.006799)!!!! O
que estd acontecendo aqui? Calma. O problema aqui € que nos estamos fazendo um teste bilateral,
lembra? Nés ndo sabiamos a priori se a média da amostra seria maior ou menor que o meu valor de
teste (vocé pode dizer que para este segundo caso, nos ja sabiamos... bom, mas temos que fingir que
ndo sabiamos, ou estariamos apresentando evidéncias para o nosso juri com informagdes
privilegiadas, o que ndo ¢ justo...)

Quando estavamos construindo a nossa area de nao rejei¢ao, o fato de acharmos duas areas
de rejeicdo simétricas fez sentido, para este teste bilateral, mas ndo da para entender muito bem para
o caso do p-valor, Ndo ¢ mesmo? E mesmo! Tanto que para calcular o p-valor para um teste
bilateral, usamos uma convengao, que ¢ multiplicar o valor encontrado por 2 (o que na verdade
corresponde a calcular a integral para os intervalos simétricos e somar os dois valores.) Complicou?

Vamos ver devagar:
+

+ w0 -T
p—valor=2x [ f(e)ydt = [ f(e)de+ [ f(2)de

T T — 0
Conferindo no R:

> 2*pt(2.7646, df=99, lower.tail=F)

[1] 0.006798372

> pt(2.7646, df=99, lower.tail=F)+pt(-2.7646, df=99)
[1]

1] 0.006798372

Muito bem, conferindo com o valor obtido no teste ¢ acima, o resultado bate. Mas afinal de
contas, qual ¢ a interpretacdo desse p-valor? Nao parece tdo intuitivo quanto a nossa area de
rejei¢do... E de fato ndo é...

O que ele representa ¢ a probabilidade de se selecionar uma amostra, cuja média amostral é

pelomenos ., (pode ser esta diferen¢a ou uma diferenga maior, mais para o lado do
0

infinito), se a verdadeira média da populagdo fosse 4, .Entendeu? E aquela area que a gente
calculou...

Repare que este conceito € bastante diferente daquele que nos estudamos para os intervalos
de confianga € bem menos intuitivo também. Ainda assim ¢ a medida mais usada em estatistica.

E assim o nosso julgamento entra em recesso, com a condenag¢ao incondicional do nosso
réu. Voltaremos a ele ainda mais tarde quando falarmos de poder e tamanho de amostra

Relagdo entre o teste de hipoteses e o intervalo de confianga

Vocé agora deve estar pensando: bom, o teste de hipoteses com as suas areas de rejei¢ao e
p-valores sdo conceitualmente diferentes dos intervalos de confianga. Mas ¢ muito comum,
especialmente em Epidemiologia vermos relatadas ambas as medidas, lado a lado, e tem uma coisa
que sempre acontece: sempre que o p-valor ¢ menor que 0.05, o IC 95% nao contém o valor do
parametro sendo testado na hipotese nula. Por exemplo, uma odds ratio (OR) que tenha um p-valor
relatado < 0.05 nunca contém a unidade, sim, porque o que estamos falando aqui vale para qualquer
teste de hipoteses e qualquer IC, para qualquer parametro.



Claro que isso ndo ¢ coincidéncia. De fato existe uma relagdo entre essas duas medidas
apesar delas serem construidas de maneiras diferentes e terem interpretagdes proprias.

Nao vamos perder tempo com provas algébricas formais aqui (que alids nem sdo tao
complicadas assim), e vamos partir para uma demonstra¢do pratica. Vamos pegar a nossa amostra
de idosos novamente. Se o que acabei de afirmar ¢ verdade, entdo todas as estatisticas 7 calculadas
para qualquer valor fora do IC 95% para o nosso vetor de PAMs (107.7729,116.7887) devera cair
na area de rejeicao do nosso teste de hipoteses (e, por conseqiiéncia, ter um p-valor menor que
0.05). Vamos fazer o seguinte: vamos criar um vetor seqiiencial cujos limites sdo o IC 95%, com
espaco de 0.1:

x <- seq(107.7729,116.7887,0.1)
x[92] <- 116.7887

Tivemos que acrescentar o tltimo valor do vetor s para podermos ter um vetor exatamente
igual ao do intervalo. Se quiser, confira o vetor. Vamos agora calcular todas as estatisticas 7'
associadas a esses valores do vetor x:

T <- (mean (pam.idosos)-x)/sqrt (var (pam.idosos) /100)

Nao creio que seja necessaria explicagdo. Esta ¢ a mesma equacdo que usamos
anteriormente, apenas colocando o vetor x no lugar do valor 100. Claro que aqui nos valemos de
um calculo vetorial no R. Vamos agora ver se esses valores de 7 caem mesmo na area de rejeicao.
Lembra do intervalo? E mais facil fazer o contrario: tinhamos calculado o intervalo de ndo rejei¢io
- (-1.98,1.98) e podemos verificar se os valores caem fora deste intervalo. Para isso, vamos ver os
valores maximo e minimo para o nosso recém-calculado vetor T:

in(T)
-1.984238

ax (T)
1.984207

>
[1

>
[

— 3 — 3

1

Como o menor valor deste vetor € menor que -1.98 e o maior valor ¢ maior que 1.98,
podemos concluir que de fato todos esses valores caem na area de rejeigdo. Mas e o p-valor? Como
sera que ele se comportaria? Vamos calcular:

pvalor <- 2*pt(abs(T), df=99, lower.tail=F)

A explicacdo desse codigo fica para um exercicio. Basta agora ver qual € o menor p-valor
que foi calculado e ele deve ser maior que 0.05:

> min (pvalor)
[1] 0.04999757

Epa! Esse p-valor aqui ainda ¢ menor que 0.05. Como fica isso? Bem, meus amigos, isso ¢ a
estatistica... Certamente ¢ um problema de de arredondamento. Esse valor corresponde ao valor do
limite superior, usado com 4 digitos (116.7887.) Daria muito trabalho calcular exatamente, sem
arredondamento esse valor. Vamos entdo ver o menor valor possivel que arredondado daria
116.7887. Bem, 116.78865 seria o caso... Confira:

> round (116.78865, 4)
[1] 116.7887

Agora vamos ver o que teriamos nesse caso (ndo se assuste: eu apenas coloquei tudo ao
mesmo tempo agora):



> 2*pt (abs ( (mean (pam.idosos)-116.78865) /sqrt (var (pam.idosos) /100)), df=99,
lower.tail=F)
[1] 0.05000006

Até que ficou aproximadinho...
)

Convenceu? Nao? Faga entdo com outro valor qualquer e confira...
Poder de um teste

Vamos agora voltar para o nosso teste e também para o nosso julgamento para discutir o
famoso poder de um teste. Para facilitar a nossa vida porém, vamos agora usar uma Normal em vez
de uma distribuicao 7. Nesse caso, vamos trabalhar com uma variancia conhecida e igual a 625
mmHg* uma situacgdo bastante irreal, mas € s para ficar mais palpavel. No nosso julgamento, a
Unica garantia que queriamos era estabelecer um erro méaximo para nao condenar um inocente, ou
seja para ndo rejeitar a hipdtese nula com uma probabilidade qualquer. Para tal, em geral,
estabelece-se um limite de 5%.

Como nos ja comentamos também, o poder nada mais ¢ do que a probabilidade de um acerto
e ndo de um erro: ¢ a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula, quando de fato ela ¢ falsa, ou seja, €
a probabilidade de condenar um culpado. Isso evidentemente ¢ o complemento de se absolver um
culpado, ou seja o complemento do erro tipo II. A probabilidade do erro tipo II ¢ também
conhecida como B . Logo, o poder sera a probabilidade de ndo cometermos o erro tipo Il ou

1 — B . Ao contrario da probabilidade de cometer o erro tipo I, ou o nosso famoso alfa, o beta nao
¢ fixo e ele depende de trés fatores: o proprio alfa, o valor testado na hipotese alternativa e o
tamanho da amostra.

O tamanho da amostra ndo deve causar estranheza a vocé, ja que vocé deve estar se
lembrando da nossa discussao sobre intervalos de confianga, que quanto maior o tamanho da
amostra, menor a variancia da média amostral. Nesse caso, intuitivamente vocé poderia pensar que
faz sentido um teste ter uma precisdo maior quanto maior o tamanho da amostra e por conseqiiéncia
um maior poder. O erro tipo I também ndo deve ser intuitivamente dificil de entender, ja que se nds
aumentarmos o limite do erro tipo I, deveremos diminuir o limite do erro tipo I — € como se o juri
ficasse mais inclinado a condenar o nosso réu, e portanto menos inclinado a absolvé-lo.

Mas e quanto ao valor testado? Como ¢ isso?

Para inicio de conversa, qual seria o valor testado sob a hipdtese alternativa no nosso
exemplo acima? Recordando:

Ho: u— Hy= 0

Hi: u— H, #0

Nio parece haver um valor definido ndo é mesmo? E isso ai. No nosso caso, existem
infinitos nimeros sendo testados, alids, qualquer valor que ndo seja o nimero zero cabe na nossa
hipotese alternativa. Complicou, né? Bem, ¢ que na verdade o poder do teste ¢ uma funcao e nao
um numero exato, e dependera do valor contra o qual queremos testar a hipdtese nula; para dizer a
verdade ele depende mesmo da diferenca que queremos testar. Vamos ver como isso funciona na
pratica, entdo.

Para comecar, vamos recordar o que significa o poder, em termos intuitivos: como temos
que rejeitar a hipdtese nula, quando ela ¢ de fato falsa, estamos procurando uma probabilidade a
partir de um ponto qualquer (um quantil qualquer) que est4 certamente mais extrema do que 0 nosso
alfa, sob a hipotese nula, para podermos rejeita-la, certo? Se temos que rejeitar a hipotese nula, esse
valor tem que estar na area de rejei¢ao (sob a hipdtese nula.)

Acontece que a0 mesmo tempo queremos obter uma probabilidade sob a hipdtese
alternativa, na verdade, concorda? Ora, se estamos afirmando que a hipotese nula ¢ falsa, isso
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significa que a hipotese alternativa ¢ que ¢ verdadeira e portanto ¢ sobre a distribui¢do da hipdtese
alternativa que nos interessa calcular essa probabilidade. Complicou bem, nao?

E que vocé nio esta levando em conta o fato de ser possivel que essas distribuigdes se
sobreponham. Alids, no caso da Normal e da ¢ elas vao sempre se sobrepor, ndo ¢ mesmo? Vamos
ver um exemplo? Vamos usar a hipdtese alternativa de 110 mmHg e ver o que acontece.

Repare na figura abaixo a area que estamos procurando. A curva da esquerda ¢ a
distribuicdo da média sob a hipdtese nula e a da direita, sob a hipotese alternativa. Nos marcamos
entdo o limite do nosso erro do tipo I na curva da esquerda, mas ai teremos que calcular a area sob a
curva a partir deste valor, mas na curva da direita (a curva da hipdtese alternativa).

Density function

015
|

000

90 a5 100 105 10 115 120

A area hachurada € o poder do teste para uma hipotese alternativa de 110 mmHg.
Obviamente isso € s6 um exemplo, pois como ja mencionado, nao temos uma hipdtese alternativa
simples, com apenas um niimero, mas sim infinitos nimeros. Desse modo, ¢ comum representarmos
o poder de um teste através de uma curva, a curva de poder. E como se tivéssemos varias curvas
diferentes para a hipotese alternativa, com varias areas diferentes, que variam em funcdo da
hipdtese alternativa.

Vamos usar o R para construir uma curva de poder para esse teste — lembre-se que estamos
mantendo fixos o nosso tamanho de amostra de 100 e ainda o nosso alfa de 0.05!!!

Bem, uma maneira intuitiva (diferente da formula do livro...) de se desenhar essa curva de
poder para véarios valores da hipdtese alternativa poderia ser o seguinte: calculamos o valor critico
para a hipotese nula, demarcando a nossa area de rejei¢do. Toma-se esse quantil calculado para a
hipotese nula e calcula-se a 4rea mostrada no grafico acima para varios valores diferentes. Vamos
comecar criando esses valores, digamos de 100 a 120:

x <- seq(100,120,1)

Agora vamos calcular o poder para esses varios valores, usando o raciocinio acima, com a
ajuda do R:

poder <- pnorm(gnorm(0.975, mean=100, sd=2.5), mean=x, sd=2.5,
lower.tail=F)
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IThhhh! Complicou... Vamos explicar devagar. Estamos calculando uma area com a funcao
pnorm () € esta area ¢ de um ponto até o infinito (com o agumento lower.tail=F.) Muito bem, o
ponto a partir do qual queremos calcular esta area ¢ o limite da regido critica sob a hipotese nula,
certo? Este ponto corresponde ao quantil para uma area de 0.975, para uma Normal de média 100
(hipotese nula) e um desvio-padrdo de 2.5 (de onde vem esse valor? Dica: lembre-se que a variancia
da populagdo ¢ conhecida e igual a 625 mmHg?). Mas essa area € para ser calculada sob a hipotese
alternativa, e portanto os demais argumentos sdo a média sob a hipotese alternativa (que ¢é o vetor
x) € 0 desvio-padrdo que € o mesmo que sob a hipdtese nula. Agora basta desenhar o grafico:

plot (x,poder, type="1")

Que tal? Que conclusdes vocé pode tirar dessa curva?

Se vocé quiser conferir essa curva com a que vocé aprendeu na aula ou no livro, use este
codigo:

poderl <- pnorm(gnorm(0.025)+abs((100-x))/2.5)

points (x,poderl)

Confere? Entendeu o que estd acontecendo? Aquela curva da hipotese alternativa esta se
movendo no eixo x, produzindo diferentes areas, com nessas curvas abaixo, construidas para
hopoteses alternativas variando de 101 a 117 com um incremento de 2:
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Reparou como a area aumenta a medida que a hipdtese alternativa se afasta da hipotese
nula?

Agora, uma coisa que pode estar estranha ¢ que apesar de estarmos lidando com um teste
bilateral, nos s6 tratamos de poder para um dos lados. Nesse caso nds escolhemos valores maiores
que o valor para a hipdtese nula. Na verdade, uma vez que estabelecemos os valores, ndo faz
diferenca se o valor foi menor ou maior. Com o uso da equagdo, que leva em conta valores
absolutos, ndo importa a dire¢do, que o valor do poder sera 0 mesmo. Visualmente fica mais facil
fazer para um dos lados s6. Note que isso ndo funcionaria para o meu raciocinio intuitivo, e a
equacao teria que ser modificada um pouco para o calculo do poder para valores menores que 100.

Agora que ja vimos que quanto mais distante do valor da hipdtese nula maior o poder,
vamos ver o que acontece quando alteramos os outros dois pardmetros, o alfa e o tamanho da
amostra. Vamos fazer o seguinte: criaremos uma fun¢ao para desenhar uma matriz de curvas de
poder para uma hipdtese nula fixa e varias hipdteses alternativas (as mesmas que nos ja
construimos) em relagao a uma média. Cada curva tera valores variaveis para o seu alfa e também
para o seu tamanho de amostra. Veja esta fungao:

curva.poder <- function(H1l, HO, pop.var, alfa, n)
{
a <- length(alfa)
b <- length(n)
par (mfrow=c(a,b))
for (i in 1l:a){
for (j in 1:Db) {
plot (H1,pnorm(gnorm(alfal[i]/2)+abs ( (HO-
H1))/sqrt(pop.var/n[(jl)), type="1", ylim=c(0,1), ylab="Poder", xlab="Hipdtese
Alternativa", main=paste(c("HO:", HO, ", alfa=", alfal[i]l, " e n=", nl[Jj]),
collapse=""))
abline (h=0.8)
}
}

par (mfrow=c(1l,1))

Ela vai pegar um vetor de hipoteses alternativas, e plotar a curva de poder em relagdo a uma
hipotese nula, dada uma variancia da populagdo e ainda vetores de alfas e tamanhos de amostra. Os
graficos também tém uma linha horizontal em 80% de poder para referéncia. Note que o resultado ¢é
para alternativa bicaudal.

Veja um resultado abaixo, para a nossa mesma hipotese nula de uma média de 100 mmHg,
varias alternativas e a variancia de 625 mmHg?*:

curva.poder (Hl=seq(100,115,0.5), HO0=100, pop.var=625,
alfa=seqg(0.025,0.10,0.025), n=seq(25,100,25))

As curvas obtidas podem ser vistas na figura abaixo. Que conclusdes vocé poderia tirar?
Fagam uma linha vertical onde a curva cruza com a linha tragada em 80% de poder. O que acontece
com a diferenca detectada? Vocé consegue perceber que algumas vezes teremos que absolver o
nosso réu por falta de provas?

13



HO:100, alfa=0.025 e n=25

HO:100, alfa=0.025 e n=50

HO:100, alfa=0.025 e n=75

HO:100, alfa=0.025 e n=100

@ @ @ @
[=} [=} [=} [=}
T B 5 B 5 B 5 B
= = = =
S S = S = S =
o =h o =h o =h o =h
o] o] o] _/ o] _/
[=} T T T T (=] T T T T (=] T T T T (=] T T T T
100 105 110 ik 100 105 110 ik 100 1035 110 115 100 1035 110 115
Hipdtese Aternativa Hipdtese Aternativa Hipdtese Aternativa Hipdtese Aternativa
HO:100, alfa=0.05 e n=25 HO:100, alfa=0.05 e n=50 HO:100, alfa=0.05 e n=75 HO:100, alfa=0.05 e n=100
= = = =
I I I I
T B ) B ) B ) B
= = = =
=R - - o
[ [ [ / &5
= = = = /
= T T T = T T T = T T T = T T T
100 108 110 118 100 108 110 118 100 108 110 115 100 108 110 115
Hipitese Aternativa Hipitese Aternativa Hipitese Aternativa Hipftese Aternativa
H0:100, alfa=0.073 e n=25 HO0:100, alfa=0.075 e n=50 HO0:100, alfa=0.075 e n=75 H0:100, alfa=0.073 e n=100
o o o o
I I I I
i} B o B o B o B
< = = =
8 = 5 = 5 = 5 =
o oa o oa oo / o a
o | o | o | o | /
=] T T T T =] T T T T =] T T T T =] T T T T
100 105 110 115 100 105 110 115 100 105 110 115 100 105 110 115
Hipdtese Aternativa Hipdtese Aternativa Hipdtese Aternativa Hipdtese Aternativa
HO:100, alfa=0.1 e n=25 HO:100, alfa=0.1 e n=50 HO:100, alfa=0.1 e n=75 H0:100, alfa=0.1 e n=100
o o o o
[=} [=} [=} [=}
i} B T B T B T B
b= = = =
=3 =+ _| o =+ _| o =+ _| o =+ _|
o =] o =] o o / o o
o | o o o | /
=T T T T =T T T T =T T T T =T T T T
100 105 110 114 100 105 110 114 100 105 110 115 100 105 110 115

Hipdtese Aternativa

Hipdtese Aternativa

Hipdtese Aternativa

Hipdtese Aternativa

Mas eu tenho certeza que agora vocé esta se perguntado: bom, se isso ¢ uma area sob uma
curva, deve ter uma daquelas cobrinhas (nome “carinhoso” da integral) que representa essa joga,
nao ¢ mesmo? E mesmo! Tanto que eu vou deixar essa como exercicio para vocés!!!

Tamanho da amostra

Por ultimo, vamos ver um pouco mais sobre o tamanho da amostra, que como vocé ja notou
influencia bastante o poder do teste. Isso tudo ¢ muito bonito, mas na pratica mesmo de um desenho
de estudo, a decisdo final que tera que ser tomada ¢ quanto ao tamanho da amostra a ser coletada da
sua populagao. Isso porque, como vocé deve ter notado, os outros parametros que influenciam nessa
nossa equacao de poder sdo de uma maneira ou de outra chutados. Vamos ver a equagdo do poder
novamente. Eis uma de suas representagdes, para um teste bilateral para a média. Encontrado em
qualquer livro de estatistica:

|y —u, | \n ]

1—ﬁ=¢|:—21_a/2+ -

Essa equagdo envolve todos os pardmetros aos quais nos referimos anteriormente. Tente
identifica-los (repare que nds usamos essa equagdo, com uma pequena modificagdo). Ah, lembre-se
que P(z) éaarea de uma normal desde menos infinito até o ponto z, ou seja, € aquela
cobrinha... Alguma semelhanga com uma fun¢ao do R?
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Bem, a partir desta equacao, podemos “facilmente” isolar o valor do tamanho da amostra, 7.
Para ndo dizer que sou muito exigente, o primeiro passo é aplicar a func¢do inversaa @(z) em
ambos os lados da equacdo, o que daria:

B |y —u,[Vn
2T T Zi—an o

Bem, daqui para frente ficou facil obter uma equagdo para o n, ndo ¢ mesmo?

Mas afinal, por que eu digo que os pardmetros serdo chutados? E simples: porque na pratica,
vocé ndo sabe a verdadeira média nem a verdadeira variancia — se soubesse nao precisaria da
estatistica, ndo ¢ mesmo? Como o alfa ¢ fixo e vocé tem que chutar os outros parametros, o unico
calculo interessante na pratica ¢ o tamanho de sua amostra para obter-se um teste com um
determinado poder, chutados os demais parametros.

Observe também nessa equagao que o que importa de fato ¢ a diferenca entre as médias que
estamos testando e ndo os seus valores propriamente ditos. Assim, tanto faz estarmos comparando
100 mmHg com 110 mmHg ou 95 mmHg com 105 mmHg, que mantidos os outros pardmetros
fixos, o tamanho da amostra sera 0 mesmo.

De fato, ao desenhar um estudo, o que se faz em geral ¢ apresentar diversos cendrios para
tamanhos de amostra diferentes, e ver como o poder desse teste vai variar. E verdade que a
diferenca que se quer detectar também pode entrar na questdo, especialmente se vocé ndo tem a
menor idéia de qual seja essa diferenca. E claro também que no caso de um ensaio clinico por
exemplo, uma diferenca que seja clinicamente significativa seria a de interesse para voce.

O principal motivo para isso ¢ que coletar informagdes de pessoas custa tempo e dinheiro, e
0 que queremos, em um mundo com recursos escassos (que papo de economista, hein?) ¢ o melhor
custo-beneficio em termos de poder e tamanho de amostra, isto ¢, um tamanho de amostra que nao
seja muito caro de se obter tanto em termos de tempo quanto de dinheiro, mas que ao mesmo tempo
seja capaz de responder a pergunta proposta pelo estudo de forma adequada.

Bem, nesse caso seria interessante termos uma funcdo para calcular o tamanho de uma
amostra ndo € mesmo? Entdo vamos l4...

tamanho.amostra <- function(alfa=0.05, poder=0.8, dif, wvar, bilateral=T)
{
if (bilateral) {
zalfa<-qnorm(l-(alfa/2))
lelse{
zalfa<-gnorm(l-alfa)

}
ceiling ( ( (gnorm(poder)+zalfa)~2) *var/ (dif"2))

Essa ¢ uma fun¢@o bem simples, apenas para o caso de uma amostra que nds vinhamos
discutindo, mas funciona. Experimente um tamanho de amostra para o nosso exemplo:

tamanho.amostra (alfa=0.05, poder=0.8, dif=10, var=625, bilateral=T)

Muito bem. Repare que nds mantivemos aqui a nossa variancia conhecida, para podermos
usar a Normal em vez da distribuicdo ¢. Apesar de existirem métodos (inclusive implementados no
R) para um calculo mais preciso de tamanho de amostra (e conseqiientemente do poder também),
em geral essas aproximacoes pela Normal sdo usadas e funcionam bem, especialmente se
estivermos falando de tamanhos de amostra suficientemente grandes (por que sera?) Esses métodos
mais especificos serdo abordados na proxima aula... Aguardem!

Apesar de nos so termos abordado o caso de uma amostra para a diferenca de médias, toda
esta teoria sobre teste de hipoteses, poder e tamanho de amostra pode e deve ser aplicada para
outros problemas, como testes pareados, testes para mais de uma amostra, testes para proporcoes,
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etc. Como o raciocinio € o mesmo, se vocé entendeu como funciona, a extrapolagdo para as demais
situacoes ¢ bastante intuitiva também.

Simulac¢des

Mas nem tudo sdo flores... Nem sempre € possivel obter-se fungdes algébricas para calcular
tamanhos de amostra para determinados problemas, como vocés poderdo se deparar no futuro... Em
situacdes como essas, podemos langar mao de resultados aproximados, ou entdo usar um recurso
que vem sendo empregado mais e mais freqiientemente em estatistica que € o uso de simulagdes
para o céalculo de poder de um teste.

Neste caso, faz-se o caminho inverso: nds simulamos amostras sob a hipétese alternativa
para varios tamanhos de amostra diferentes e calculamos o poder obtido para cada um desses
tamanhos de amostras. Assim, ¢ possivel, para um determinado poder, estabelecermos um tamanho
de amostra adequado.

Mas como isso funciona, afinal de contas? Nao da para entender muito bem como isso
funciona, ndo ¢ mesmo? Mas é mais simples do que parece. Vamos la: queremos calcular o poder
do teste, certo? Isto significa que quero saber com que freqiiéncia o meu teste ¢ capaz de rejeitar a
hipdtese nula, quando a hipotese alternativa ¢ verdadeira (um acerto).

Muito bem, na simula¢do nds fazemos o caminho inverso: nds criamos uma base de dados
que sera uma amostra de uma populacio que tenha os parametros de uma hipotese alternativa.
Complicou? Vamos ver o nosso caso: quero testar se a PAM ¢ diferente de 100mmHg. Bom, para
uma determinada hipotese alternativa, por exemplo 106mmHg, nds vamos gerar amostras de
tamanhos diversos a partir de uma Normal (106, 625), que ¢ a distribui¢@o sob a hipdtese alternativa
e entdo vamos usar o nosso teste para ver se ele € capaz de detectar a diferenga (que de fato existe.)
Com isso teremos uma freqii€ncia que corresponde mesmo ao poder desse teste para esta diferenca.

Vamos entdo implementar uma simulagdo no R, para esse problema. Vamos pensar: o poder
do teste ¢ a capacidade desse teste detectar uma real diferenca quando ela realmente existe. Bem,
baseado no que ja vimos em termos de testes de hipoteses, uma das maneiras de se fazer isso, ¢
calcular o p-valor e rejeitar Hy para valores menores que 0.05, por exemplo. Ora, entdo, isso quer
dizer que se eu testar um valor fixo (como fizemos aqui, de 100 mmHg, nossa Hy) contra uma
distribuicdo que seja gerada de uma populagdo com uma média de, digamos 106 mmHg, para
diferentes tamanhos de amostra, teremos diferentes probabilidades de rejeitarmos Hy (pois nesse
caso, estamos assumindo que de fato a média ¢ mesmo 106 mmHg)

Como poderiamos entdo fazer isso? Bem, uma maneira ¢ simular varias vezes uma amostra
de tamanho variavel (mas conhecido, estabelecido por nds), aplicar o teste estatistico que
empregaremos no nosso estudo e contar quantas vezes o p-valor desse teste sera menor que 0.05. Se
dividirmos esse numero pelo nimero total de simulagdes, estaremos calculando a freqiiéncia com a
qual o teste rejeita a hipotese nula (p < 0.05), quando a hipotese alternativa ¢ verdadeira (a amostra
¢ simulada sob a hipdtese nula), ou seja, teremos o poder desse teste.

Vamos entdo criar uma fungdo para simular as nossas pressoes a partir de uma Normal com
média igual 3 média sob a hipdtese alternativa e com a variancia da populagido — 625mmHg” e entdo
calcular quantas vezes o p-valor para um teste ¢ vai ser menor que 0.05. O default para o nimero de
simulagdes sera 1000. Veja o codigo abaixo:

poder.sim <- function(x, k=1000, HO, H1l, sd)
{

#Iniciando as varidveis

p <=0

poder.t<-0

#Loop para varios tamanhos de amostra

for (m in 1: length(x))

{

#Loop para o numero de simulag¢des
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for (i in 1:k)
{
data <- rnorm(x[m], mean=Hl, sd=sd) #Geracdo da amostra
sob H1
pli] <- t.test(data, mu=HO) $p.value #Cdlculo do p-valor
para O teste t

}
poder.t[m] <- sum(p<=0.05)/k #Célculo do Poder para cada tamanho de

amostra - o nUmero de vezes que o p-valor é menor que 0.05, dividido pelo numero
de simulacodes

}

plot (x, poder.t, ylab="Poder", xlab="n", type="b") #Plotando a curva
de poder

cbind(x, poder.t) #Retornando os tamanhos e os poderes

}

Agora podemos calcular uma curva de poder para o nosso problema. Vamos tentar entao
calcular a nossa curva para amostras de tamanhos 25 até 350 com incremento de 25 em 25, para as
nossas hipoteses H)=100mmHg ¢ Hi=106mmHg:

poder.sim(seqg(25,350,25), k=1000, HO=100, H1=106, sd=25)

Possivelmente a sua curva nao ¢ tao redondinha quanto uma curva calculada a partir de uma
conta exata, como fizemos anteriormente. Acontece que para a distribuicao ¢ também ndo existe
uma equagao exata muito tratavel, apesar de existir um modo de fazé-lo, e que ¢ descrito no livro-
texto, para quem estiver interessado. O que a maioria dos livros descreve geralmente ¢ admitir que a
variancia da populacdo ¢ conhecida e aproximar os resultados usando a Normal mesmo para
calcular o poder. Vamos entdo comparar com os poderes usando a Normal para o nosso caso, no
proprio grafico que acabamos de criar, assumindo a variancia da populagdo como 625mmHg’:

x<-seq(25,350,25)
lines (x, pnorm(gnorm(0.975, mean=100, sd=sqrt(625/x)), mean=106,
sd=sqrt (625/x), lower.tail=F), pch=20, type="b")

E entdo, os resultados sdo bem parecidos?
Exercicios

1. Explique porque o juiz indeferiu o pedido de se utilizar a varidncia da populacdo geral
como evidéncia para o nosso julgamento.

2. Calcule o IC 95% para a média amostral calculada no nosso julgamento. Apresente o
codigo do software que vocé utilizou ou as contas feitas a mao. Explique cada um dos
passos do calculo. Obs.: Repare que o vetor pam. idosos foi gerado aleatoriamente por
cada um de vocés. Portanto, espera-se que os resultados sejam diferentes para cada aluno.

3. Para o nosso exemplo da PAM, apresente uma proposta de tamanho de amostra para um
estudo como esse, discutindo diferentes poderes e diferentes possiveis diferencas.

4. Escreva as equagdes matematicas que correspondem ao co6digo
((gqnorm (poder) +zalfa) ~2) *var/ (dif~2) na funcao para calcular o tamanho de uma
amostra acima. Dica: o plural estd bem empregado, pois ¢ uma equagao para o caso
bilateral e outra para o unilateral. Observe o codigo acima, para tirar (ou aumentar?) a
davida:
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if (bilateral) {
zalfa<-qnorm(l-(alfa/2))
lelse{
zalfa<-gnorm(l-alfa)

5. Vimos na aula uma das maneiras de escrevermos a equagao para obter o poder de um teste:

— I
1-B=9 [ -z, 7t M] . Identifique nessa equagdo cada um dos elementos
o

presentes, descrevendo o significado de cada um deles (i.e. descreva cada uma das
letrinhas dessa equacao). Dica: essa equagao tem uma integral disfar¢gada. Aponte onde ela
estd e o que ela representa também.

Utilize o banco de dados velho conhecido nosso, juul e teste se a média de IGF-I é
diferente de 330 pg/l. Indique qual € o teste de hipoteses e interprete a saida do programa
que vocé utilizou das trés maneiras possiveis: comparacdo com um valor critico, p-valor e
intervalo de confianga.

Questao extra (bonus de 0.1 ponto):

Use simulagdes para desenhar uma curva de poder para diversos tamanhos de amostra para
um teste de hipoteses qualquer, envolvendo uma distribuigdo ¢ e escolha um tamanho de
amostra adequado para este estudo. Isto significa que vocé vai estabelecer o que testar e
que pressuposicdes sdo necessarias. Indique também explicitamente o teste de hipoteses a
ser realizado. Dica: Use a funcdo para simulagdo de poder que nds criamos para ajudar
vocé a escolher o tamanho da amostra. Obs.: Nao use 0 mesmo exemplo da questiao 3.



Modulo Estatistica I no R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Conhecimento prévio do ambiente R. Especificamente, o leitor deve estar
familiarizado com os modulos “Basico”, “Entrada e Saida de Dados” e também “Manuseando
dados no R”.

Bibliotecas necessarias: ISwR

Aula 5 - Testes para uma e duas amostras (continuos)
Livro: paginas 81 a 93

A partir dessa aula vamos abordar diferentes tipos de testes usados em situagdes especificas
comumente encontrados no dia-a-dia da Epidemiologia e da Bioestatistica.

Na presente aula vamos conversar sobre testes para inferir basicamente diferengas entre
médias de varidveis continuas, seja como nos ja vimos, apenas com uma amostra ou com duas
amostras. Além disso, alternativas nao-paramétricas, isto €, estatisticas que nao assumem uma
distribui¢@o conhecida dos parametros também sera abordada. O caso de mais de duas amostras
para variaveis continuas sera abordado na aula sobre ANOVA

Teste ¢ para uma amostra
Teste do sinal do posto de Wilcoxon
Teste ¢ para duas amostras

Comparacao de variancias

Testes para normalidade
Teste de Wilcoxon para duas amostras
Teste ¢ pareado
Teste de Wilcoxon pareado
Poder e tamanho de amostra para testes ¢
Exercicios

Teste  para uma amostra

Bem, o teste ¢ para uma amostra ndo deve apresentar problemas ou surpresas para vocg, ja
que vinhamos usando esse teste como exemplos nas duas ultimas aulas. [remos apenas formalizar as
coisas aqui e também descrever um pouco melhor a saida da fungdo t.test (), que ¢ usada também
para esse fim, como ja fizemos anteriormente.

Recordando um pouco, o teste ¢ sera usado na esmagadora maioria dos casos, pois em geral
a variancia da populacao nao ¢ conhecida, e teremos que langar mao da variancia amostral. O
conceito basico de um teste ¢ € o calculo do erro padrao da média (EPM), que nada mais ¢ do que o
desvio-padrao da média amostral que nos ja exploramos bastante. Recordando:

EPM = s/+(n)

Nao creio que haja davidas a respeito do EPM acima. O préximo conceito ¢ o calculo da
estatistica 7, que ¢ baseado, como vocé deve estar lembrado também no EPM. Nos ja fizemos esse
calculo para o teste ¢ para uma amostra, mas sem usar o termo EPM. Recorde:

CXTH, X,

T="pm ~ siN(n)




E ¢ claro que toda aquela teoria que nds ja discutimos para testes de hipoteses, p-valores e
ICs se aplicam aos nossos testes, € portanto nao vamos discutir esse assunto novamente. Vamos
partir para um exemplo prético, s6 para reforcar também.

Vamos usar um banco de dados do pacote 1swrR como exemplo. O banco chama-se intake
e contém informacodes sobre ingesta caldrica (em kilojoules) antes (primeira coluna) e apos
(segunda coluna) a menstruag¢do de 11 mulheres, valores esses pareados para cada uma dessas
mulheres.

Vamos chamar e inspecionar esse banco:

library (ISwR)
data (intake)
intake

Bem, como por enquanto vamos trabalhar com uma amostra, vamos inicialmente usar
somente a primeira coluna desse banco. Selecione este vetor:

energia<-intakel[, 1]

Aproveite para fazer algumas estatisticas-resumo deste vetor...

Bem, um problema interessante que podemos testar € se a ingesta dessas mulheres difere
significativamente ou ndo no periodo pré-menstrual do valor recomendado, de 7725 kJ. Vamos
assumir que essa amostra foi tirada de uma distribuicdo Normal e aplicar o nosso ja conhecido teste
t

> t.test (energia, mu=7725)

One Sample t-test

data: energia
t = -2.8208, df = 10, p-value = 0.01814
alternative hypothesis: true mean is not equal to 7725
95 percent confidence interval:
5986.348 7520.925
sample estimates:
mean of x
6753.636

Vamos entdo explicar agora cada parte da saida desse teste:

One Sample t-test

Bem, essa ¢ s6 a descri¢do do tipo de teste empregado. Repare que o R entende, so6 por vocé
ter colocado a op¢ao mu=7725 que se trata de um teste ¢ para uma amostra.

data: energia

Sem problemas aqui também. Trata-se apenas do nome do banco de dados que foi usado
pela fungdo. Pode ser util em algumas situagdes.

t = -2.8208, df = 10, p-value = 0.01814

Aqui comega a brincadeira. Nos temos a estatistica 7 (t = -2.8208), os graus de liberdade
da distribui¢do ( df = 10) e o p-valor associado a essa estatistica (p-value = 0.01814). Na
verdade esta linha basta para vocé interpretar o seu teste de hipoteses, ndo ¢ mesmo? Lembra da
relacdo entre o p-valor e o teste de hipoteses? Pois ¢, mas ¢ claro que vocé poderia calcular o valor
critico e comparé-lo com o valor de 7' como nos fizemos anteriormente.



alternative hypothesis: true mean is not equal to 7725

Aqui o R nos informa que o teste ¢ bilateral (bicaudal) — isso por causa do not equal to
que significa diferente e ndo maior ou menor que. Temos também a informagao sobre o valor contra
o qual estamos comparando essa amostra, 7725.

95 percent confidence interval:
5986.348 7520.925

E ¢ claro que podemos ainda usar o IC 95% para esse fim também. Ora, se o valor testado
(7725) ndo estiver contido no IC 95% para a média da amostra, por causa da mesma relagdo, o p-
valor sera < 0.05 e a hipdtese nula sera rejeitada, como ¢é o caso. Lembra-se como se calcula esse
IC?

sample estimates:
mean of x
6753.636

E aqui estd a estimativa da média, ou seja a média amostral do nosso vetor. Vocé gostaria de
ver alguma outra estimativa aqui para o nosso problema?

Se vocé foi curioso o bastante, ja deve ter consultado a ajuda do R para saber mais sobre a
funcdo t.test (), que € realmente muito usada em estatistica e conseqiientemente por nds também.
Vocé deve entdo ter notado que ela apresenta diversos argumentos possiveis para varios tipos de
testes e também opgdes de testes.

Neste caso, para definir o teste como para uma amostra, o argumento usado foi 0 mu=7725,
mas outros argumentos, dos quais nos usamos os defaults, definem caracteristicas do teste em
questdo. O primeiro ¢ a direcdo desejada do teste, cujo valor-padrdo é"alternative="two.sided”,
0 que nods exatamente usamos. Se quiséssemos um teste unidirecional, poderiamos lancar mao das
alternativas, que tenho certeza que voc€ ja procurou na ajuda para esse teste (caso contrario, faga-o
agora.)

O outro parametro ¢ o nivel de confianga que desejamos usar para o teste. O valor padrao,
como voce deve estar imaginando € conf.level = 0.95. Mas se quiséssemos poderiamos usar
outros niveis. Por exemplo, tente fazer um teste bilateral para um alfa de 0.01 e veja o que
acontece...

Teste do sinal do posto de Wilcoxon

Para inicio de conversa, que nomezinho mais infeliz, esse ndo ¢ mesmo? Pois €, mas o nome
original dele ¢ “Wilcoxon signed-rank test” e se alguém vier com uma tradu¢ao melhorzinha, sera
bem-vinda.

Bem, esse teste pertence a uma familia de testes chamados testes ndo-paramétricos, também
conhecidos como livres de distribui¢cdo. Significa que nds nao precisamos assumir uma distribui¢ao
qualquer para os parametros que estamos querendo estimar.

U¢, mas entdo como ¢ que isso funciona? Calma. Ele ¢ baseado no que chamamos de
estatisticas de ordem. E o seguinte: lembra da mediana e dos quartis, quantis, etc? Pois &, eles sdo
chamados de estatisticas de ordem porque eles criam uma ordenagdo ou um rank das observagoes.
A partir dessas ordens ou postos (ranks) € possivel entdo fazer-se inferéncias sobre o nivel de uma
variavel qualquer.

Perai, que historia ¢ essa de “nivel”? Nos ndo estavamos falando de médias??? Pois ¢, aqui
ha uma discussao. Muito embora a rigor os testes baseados em estatisticas de ordem estejam
testando a diferenca de ordens mesmo, muitos autores tomam a liberdade de dar um salto e dizer
que estes testes estariam mesmo inferindo diferengas entre médias.
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A rigor, o que estamos realmente testando sdo diferencas de medianas, que ¢ umas dessas
ordens, mas que tém a caracteristica de dividir nossa distribuicdo em partes iguais, ou seja
exatamente na metade. A fim de evitar confusdes, eu acabo optando por ficar em cima do muro e
dizer que estamos testando diferencas nos niveis (conveniente, nao?)

;=)
Tudo muito bonito, mas para que servem estes testes afinal de contas? O teste # nao ¢
relativamente robusto em relagao a distribuicdo Normal, por conta do TLC? Por que entdo eu usaria
um teste desses? Bem, ¢ que nem sempre o TLC vai ajudar muito, especialmente se estamos
tratando de amostras pequenas.

Ah, mas isso ¢ para essas variaveis que poderiam ser muito bem testadas pelo teste ¢, mas
temos também situacdes onde a primeira op¢do seria mesmo um teste desse tipo. Alguém arrisca
dizer que situacdo ¢ essa?

Bem, mas vamos adiante. O R tem implementado também fungdes que realizam esses testes
nao-paramétricos. Vamos aplicar o teste que corresponde ao teste 7 para uma amostra, para o
mesmo exemplo que utilizamos anteriormente:

> wilcox.test (energia, mu=7725)
Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: energia
V = 8, p-value = 0.0293
alternative hypothesis: true mu is not equal to 7725
Warning message:

Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default (energia, mu
= 7725)

Como vocé deve ter notado, a fungdo que calcula esse tipo de teste se chama
wilcox.test () € 0s argumentos que usamos sdo essencialmente os mesmos que tinhamos usado
anteriormente. A saida da fun¢do também ¢ bem semelhante, se bem que algo mais resumida.

Vamos ver a saida em maior detalhe.

Wilcoxon signed rank test with continuity correction

data: energia

Essa parte ¢ igualzinha ao do teste ¢, exceto pelo nome do teste que é diferente e por essa
corre¢do de continuidade, que veremos mais tarde o que significa.

V = 8, p-value = 0.0293

Essa ¢ a parte da saida que nos interessa, com a estatistica calculada e com o p-valor que
corresponde a esse valor para essa estatistica. Vamos ver o funcionamento disso mais adiante.

alternative hypothesis: true mu is not equal to 7725

Também igual ao teste ¢ anteriormente.

Warning message:
Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default (energia, mu
= 7725)

E aqui aparece um problema inerente ao teste ndo-paramétrico. E a questdo dos empates nos
postos (ranks). Como nés veremos mais tarde, para esse teste € possivel calcular o valor exato,



construindo a distribui¢cdo da estatistica V. Porém quando o nimero de ranks ¢ muito elevado ou na
presenca de empates, esse calculo exato fica bem mais complicado. No primeiro caso, essa
distribuicdo pode ser muito bem aproximada pela Normal, j& que ¢ uma distribui¢do simétrica em
torno de K, .Mas para o caso dos empates, e para um numero reduzido de observagoes, iss0 nao
¢ verdade e muitas vezes o resultado assintdtico pode ficar prejudicado.

Repare que a fung@o wilcox.test () ndo calculou o valor exato por causa de empates,
apesar do tamanho da amostra ser bastante reduzido.

Mas vamos votar a nossa estatistica /e tentar entender o que ela significa. Ele representa a
soma dos ranks positivos da diferenga entre a nossa amostra e o valor a ser testado. IThhh, complicou
bem... Vamos comegar vendo a diferenca qual ¢:

> energia-7725
[1] -2465 -2255 -2085 -1545 -1335 -1210 -%20 -210 -210 505 1045

Repare que das 11 observagdes, temos duas diferencas positivas e as demais negativas.
Repare também que temos um empate: dois valores sdo -210. Bem, o préximo passo ¢ ordenarmos
essas diferencas, sem considerar o sinal, ou seja, vamos ordenar os seus valores absolutos. No R
podemos fazer assim:

> rank (abs (energia-7725))
(1] 11.0 10.0 9.0 8.0 7.0 6.0 4.0 1.5 1.5 3.0 5.0

Tudo muito bonito, mas o que diabos sdo esses dois 1.5 que aparecem no nosso vetor???
Isso ocorreu justamente por causa do empate que nds tinhamos. Quando acontece um empate,
atribui-se o rank médio aos elementos empatados, o que seria apenas a média de fato. Nesse caso,
em termos absolutos, o 210 seria o primeiro elemento, rank niimero 1. como temos um segundo
210, que seria o rank numero 2, temos que fazer (1 +2)/2 =1.5.

Muito bem, agora a nossa estatistica V' serd a soma dos ranks para os valores cujas
diferengas haviam sido originalmente positivas. Isso pode ser feito “facilmente” no R:

> sum(rank (abs (energia-7725)) [energia-7725>0])
[1] 8

Conseguiu entender esse codigo? Nao? Entdo tente mais uma vez... Pode ser um exercicio
interessante. Repare que estamos selecionando do vetor de ranks os valores cuja diferenca ¢
positiva ([energia-7725>01) € somando esse resultado.

Conferiu com o valor achado pelo R 14 na saida?

Bom, o resto da teoria do célculo dos p-valores ou areas de rejei¢do para esta estatistica,
deixo para a curiosidade de cada um procurar em um livro-texto.

A questao da aproximacao pela Normal, em geral, para um numero de diferengas nao nulas
(i.e. diferentes de zero) de pelo menos 16 os resultados sdo bastante satisfatorios. Para os demais
resultados, existem valores tabelados para valores criticos do teste de Wilcoxon.

S6 para lembrar da aula teodrica, sob a hipotese nula, a estatistica V' tem média

n+(n+1) e . n(n+1)(2n+1)
1 e variancia Y
um valor dessa variancia, cujo calculo ¢ um pouco complicado, e que veremos com mais detalhes
no teste para duas amostras.

. Bem, se houver empates, ai temos que descontar

Teste # para duas amostras

Como vocé ja deve ter depreendido da aula teorica, o teste ¢ para duas amostras nao difere
muito do teste para uma amostra apenas. A diferenca ¢ que testaremos a diferenga entre duas



médias diferentes, entre duas amostras independentes e ndo mais a diferenga entre uma média de
uma amostra e um numero fixo. E claro que isso trara conseqiiéncias em termos de calculos, mas
ndo em termos de conceito.

O calculo da estatistica T nesse caso deve ser feito levando-se em conta ambas as médias a
serem testadas, e também ambas as varidncias das médias amostrais. De maneira geral:

O denominador dessa equagao € o erro-padrao da diferenca das médias, que nos podemos
apelidar aquide s,

A questdo € que classicamente se usa a condi¢ao onde as variancias das amostras sao
homogéneas, situagdo onde ¢ possivel calcular-se uma variancia conjunta (¢ na verdade uma média
ponderada das variancias de cada grupo.) Isso era bastante importante antigamente porque, para
calcular esses resultados na mao essa pressuposicao ¢ tratavel. Assim, se assumirmos a
homogeneidade, podemos calcular a variancia conjunta:

X (nl—l)slz+(n2—1)s§
Seon n+n,—2

E entdo poderiamos reduzir a nossa equacao para:

X7 X,

1 1
R + J—
nl n2

Acontece que nem sempre ¢ possivel obter-se variancias homogéneas e aproximagdes para
esses casos foram desenvolvidas para podermos obter resultados confiaveis mesmo sem essa
pressuposi¢ao. Uma dessas aproximacgoes (existem outras) foi descrita por Welch, e ¢ implementada
no R. O que acontece ¢ que nds simplesmente usamos a equacgdo 14 de cima, para calcular o 7, que
passa a ndo ser mais distribuido como uma 7, ., _, mas a sua distribui¢do pode ser aproximada

poruma¢com V' graus de liberdade calculados assim:

S2 S2 2
1 2

— 4=

n n

1 2

1 S2 2 1 S2 :
1 2
_ _|_ P

nl_'l n1) nz_]’(inz)

Bem, vamos usar entdo um banco de exemplo do TswR para estudar o nosso teste z. O banco
energy contém o gasto energético de mulheres obesas (obese) e magras (lean), em Megajoules
(MJ).

T =

conj

data (energy)
attach (enerqgy)

Verifique a disposi¢ao dos dados nesse data frame. Repare que nos temos uma variavel para
os valores e outra para a classificacdo dos grupos (obese e lean). Vamos entdo usar a nossa funcao
t.test () nesse banco:

> t.test (expend~stature)
Welch Two Sample t-test

data: expend by stature



t = -3.8555, df = 15.919, p-value = 0.001411
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-3.459167 -1.004081
sample estimates:
mean in group lean mean in group obese
8.066154 10.297778

Repare que nés usamos o til para indicar que a variavel expend estd sendo classificada pela
variavel stature, da mesma maneira que nds usamos no boxplot, lembra?

Repare também que o default do R € usar mesmo o procedimento de Welch, para variancias
heterogéneas. As Unicas diferencas dessa saida para a que nos ja vimos anteriormente sao:

data: expend by stature

Indicando que ¢ uma variavel classificada pela outra.

t = -3.8555, df = 15.919, p-value = 0.001411

Os graus de liberdade que devem ser calculados segundo aquela equacdo 14 em cima.

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O

O teste que nesse caso ¢ a diferenga das médias ser ou ndo igual a zero

sample estimates:
mean in group lean mean in group obese
8.066154 10.297778

E duas estimativas de médias, uma para cada grupo a ser comparado.
Vamos agora ver como o R calcula esse teste de Welch. Bem, primeiramente vamos calcular
os graus de liberdade, segundo a equagao acima:

sl <- var (expend[stature=="obese"])

s2 <- var (expend[stature=="lean"])

nl <- length (expend[stature=="obese"])

n2 <- length (expend[stature=="1lean"])

gl <= ((sl/nl)+(s2/n2))72 / (((1/(nl-1))*(sl/nl)"2) + ((1/(n2-
1)) *(s2/n2)"2))

gl

Veja se ndo bate com o resultado 14 de cima... Se quiser pode fazer isso tudo na mao
também, mas eu recomendaria que vocé tentasse identificar a equagao acima nesse coédigo. Vocé
seria capaz de explicar o que foi feito antes de calcularmos os graus de liberdade propriamente
ditos?

Bem, agora falta ainda calcular a estatistica 7. Mas isso ¢ facil, também baseado na férmula
mais geral 14 de cima:

medial <- mean (expend[stature=="obese"])
media?2 <- mean (expend[stature=="lean"])

T <- (medial-media2)/sqrt((sl/nl)+(s2/n2))
T

Algo de errado com o valor de 7? Estd com o sinal trocado? Isso faz alguma diferenca?
Como vocé obteria o resultado com o mesmo sinal?



Bom, ja que o resultado bate com o esperado, agora ficou facil obter o p-valor no R, nao? E
a mesma coisa que para uma amostra:

> 2*pt (T, df=gl, lower.tail=F)
[1] 0.001410692

Ora, ndo ¢ que bateu direitinho... Ah, se fosse fazer com o resultado de 7 negativo,
precisariamos omitir o ultimo argumento:

> 2%pt (-T, df=gl)
[1] 0.001410692

Claro que podemos também testar as nossas hipodteses baseado nesse mesmo teste. Para isso,
vamos primeiro estabelecer:

Ho: Hy—H,= 0

Hi: u,—u,#0

E agora vamos usar o mesmo raciocinio que usamos na ultima aula: vamos calcular um
valor critico para essa nossa ¢ sob a hipotese nula. Lembra como ¢? Vamos la:

gt (0.025, df=gl)

] -2.120785

gt (0.025, df=gl, lower.tail=F)
] 2.120785

>
(1

>
(1

Lembrou? A diferenca é que tivemos que usar os graus de liberdade corrigidos. Como a
nossa 7' ¢ maior que 2.12 (ou -7 € menor que -2.12, ndo importa), vamos rejeitar a hipdtese nula,
para um alfa de 5%, corroborando o resultado que obtivemos através do p-valor.

Ah, ja ia me esquecendo. Tem ainda o IC 95% para a diferenga dessas médias. Vamos usar

0 nosso erro-padrao da diferenca para a nossa notacao (o denominador da equagao 14 em cima). E
assim:

(xl X tv',097ssdljff=x1 —X,t tv’,0.975Sdt_'[)")

Isso para o nosso procedimento de Welch, ¢ claro — por isso estamos usando s, ¢ Vv’

IC 95% =

No R:

> medial-media2-qt (0.975, df=gl)*sqrt((sl/nl)+(s2/n2))
[1] 1.004081

> medial-media2+gt (0.975, df=gl)*sqrt((sl/nl)+(s2/n2))
[1] 3.459167

Bateu? Nao? Ihhhh, esse sinal...

Mas ¢ claro que o R permite que vocé use também o método cléssico para varidncias
supostamente iguais. Basta um argumento para isso:

> t.test (expend~stature, var.equal=T)
Two Sample t-test

data: expend by stature
t = -3.9456, df = 20, p-value = 0.000799
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-3.411451 -1.051796
sample estimates:

mean in group lean mean in group obese



8.066154 10.297778

Repare que agora houve uma mudanca em uma das saidas:

t = -3.9456, df = 20, p-value = 0.000799

Todos esses valores sdo diferentes, pois 7 foi calculado a partir da varidncia conjunta, os
graus de liberdade da ¢ sdo um numero inteiro (usual) e iguais ao tradicional 7n,+n,—2 ¢op-
valor ¢ evidentemente calculado a partir desta distribuicdo e deste valor de 7 e portanto também ¢
bastante diferente. Nossa conclusdo sobre o teste de hipoteses ndo mudou, porém.

J& sei: vocé esta achando que eu vou repetir toda aquela contaria que eu fiz para o
procedimento de Welch agora para o método cléssico, ndo ¢? Se enganou, vai ficar para um longo
exercicio...

Comparagdo de variancias

Bem, de qualquer maneira, precisamos ter um meio de testar se as variancias sao
homogéneas ou ndo, para podermos usar o teste classico. O R oferece como opcao o teste /' para
razdo de variancias. O procedimento no R ¢ bem simples:

> var.test (expend~stature)
F test to compare two variances

data: expend by stature
F = 0.7844, num df = 12, denom df = 8, p-value = 0.6797
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.1867876 2.7547991
sample estimates:
ratio of variances
0.784446

Esse teste ¢ bem intuitivo e ele testa se a razdo das varidncias das amostras ¢ ou ndo igual a
1 (caso em que elas seriam iguais, obviamente.) Ele ¢ baseado no fato de uma razdo de variancias
seguir uma distribui¢do F de Snedecor. Isso nao ¢ dificil de entender se vocé souber que na verdade

a distribuicao F ¢ uma razdo de duas distribui¢des X ; divididas pelos seus respectivos graus de
liberdade. Além disso, a distribui¢ao F' tem como parametros justamente os graus de liberdade do
numerador e do denominador, que correspondem aos graus de liberdade das X ; do numerador e

do denominador dessa razdo, respectivamente:
2
gl

_ &,
gl gl Xz
A
gl,
Vamos ver como isso funciona entdo. Como vocé deve se lembrar, a variancia da amostra
segue uma distribuicio X, , se for feito um pequeno ajuste. Lembra?

(n—l)stNxz

2 n—1
(02

Entdo, para comparar duas variancias, podemos fazer o seguinte: vamos comparar as
‘A . 2 2 e o e ~
varidncias s; e s, de duasamostras, inicialmente fazendo uma divisdo de duas expressoes
como a acima:



2
(n,—1)Xs;
2
1

o
(n,—1)Xs.

2

g,

Bem, por enquanto, nada podemos dizer desta expressao acima, apenas que representa a
divisdo de duas distribui¢des Qui-quadradas. Mas se nds dividirmos o numerador por n;-1 € 0
denominador por n,-1, que sdo os graus de liberdade dessas distribuigdes, teremos o que estdvamos
procurando, ou seja, uma £, _,,

2/ 2
S
2 2 n,—1,n,—1
sylo

Mas ha um outro detalhe: o tipo de teste de hipoteses que vamos fazer neste caso € seguinte:

‘Hm Ufhfizl

Hi: O'f/O'; #1

. . s 2 2 ~ r

Ora, isso quer dizer que sob a hipotese nula, o;=o0, e podemos entdo canceld-los na

~ . . ~ 2 2
expressdo acima. Sendo assim, a razdo entre s, € s,

] segue uma distribui¢do £, _, , _,
No nosso caso:

> s2/s1
[1] 0.78444¢6

O mesmo resultado da saida 14 em cima. Mas e o nosso p-valor? Como ele foi calculado?
Antes disso, vamos ver o jeitdo dessa distribuicao F'

curve (df (x, dfl=n2-1, df2=nl-1), from=0, to=5)
abline (v=1)

Repare que nos estamos testando uma igualdade com a unidade e ndo com zero. Bem, se a
estatistica obtida for menor que 1, estaremos procurando um p-valor que vai desde zero (limite
inferior da F)) até este ponto e depois, claro, multiplicar por dois, para obtermos um p-valor
bicaudal. Veja no grafico abaixo.

A area hachurada representa a area de zero até 0.784, o valor da nossa estatistica. Para
calcular essa area, basta entdo usarmos uma fung¢ao para calcular a fun¢do de densidade acumulada
de uma F com esses parametros e multiplicar por 2:

> 2%pf(s2/sl, dfl=n2-1, df2=nl-1)
[1] 0.679746

Confere? Otimo. Repare que tanto faz qual variancia estd no numerador e qual esta no
denominador. Vocé vai conferir como o resultado ¢ 0 mesmo como um exercicio.
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Density function
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Testes para normalidade

Muito embora o teste ¢ seja bastante robusto em relacdo a normalidade da populacao de
onde provém a amostra, especialmente pra um tamanho de amostra suficientemente grande, muitas
vezes desejamos verificar se a amostra vem ou ndo de uma distribuicdo Normal.

Nos ja aprendemos a fazer essa verificacao visualmente, através especialmente do Q-Q plot,
mas ainda ndo definimos nenhum teste formal para isso.

Um dos testes mais usados para esse fim ¢ o teste de Shapiro-Wilk, que nada mais faz do
que testar a linearidade de um Q-Q plot. O R tem uma implementagao desse teste. Vamos ver como
se comporta 0 nosso banco energy para cada uma das classes:

> shapiro.test (expend[stature=='lean'])
Shapiro-Wilk normality test

data: expend[stature == "lean"]
W = 0.8673, p-value = 0.04818

> shapiro.test (expend|[stature=="'obese'])
Shapiro-Wilk normality test

data: expend[stature == "obese"]
W = 0.876, p-value = 0.1426

Repare que o grupo de magras tem um p-valor que rejeita a normalidade (essa ¢ a hipotese
nula), mas de maneira bem fronteiriga. Compare com o Q-Q plot para esses grupos e vejam se vocé

se sentiria a vontade de usar um teste paramétrico para esse banco.

Teste de Wilcoxon para duas amostras
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Assim como a idéia do teste ¢ para duas amostras tem a mesma ldgica do que o para uma
amostra, 0 mesmo acontece com o teste ndo paramétrico. Para esse teste vamos descrever um pouco
mais detalhdamente o processo de obten¢do do p-valor, usando uma aproximagao Normal.

Resumindo, vocé pode langar mao de um teste ndo paramétrico caso nao se sinta seguro em
assumir a normalidade da populacio de onde veio a sua amostra, ou a sua amostra € pequena € vocé
nao estd muito certo se o TLC vai mesmo ajudar.

Vamos ver um exemplo com a mesma base acima:

> wilcox.test (expend~stature)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: expend by stature
W = 12, p-value = 0.002122
alternative hypothesis: true mu is not equal to O

Warning message:
Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default(x = c(7.53,
7.48, 8.08, 8.09, 10.15, 8.4,

Repare que essa saida ¢ bastante parecida com aquela do teste para uma amostra somente. A
diferenca esta na estatistica calculada — agora ¢ /' e nao mais V. Note também que o problema dos
empates continuam a nos incomodar nesse caso também.

O célculo da estatistica /' ¢ um pouco diferente e consiste em ordenar as observagdes em
ambos os grupos, independentemente do grupo ao qual a observagao pertence e entdo calcular a
soma dos ranks em um dos grupos, diminuindo-se a soma do minimo teérico para esse mesmo
grupo. Nao faz diferenca que grupo escolhemos, mas vamos adotar o mesmo que o R usou, que foi
o grupo de magros. Primeiro vamos ordenar a variavel expend:

> rank (expend)
[1] 14.0 5.0 3.5 8.0 9.0 18.0 11.0 19.0 1.0 7.0 20.0 22.0 2.0 21.0
17.0 3.5 12.0 16.0 15.0 6.0 13.0 10.0

Note que existem de fato empates, denotados pelo rank 3.5 presente nesse vetor acima.
Agora, temos que pegar a soma dos ranks no grupo de magros:

> soma.lean <- sum(rank (expend) [stature=='lean'])
> soma.lean
[1] 103

Bem, agora temos que diminuir esse valor da soma do minimo teérico. Parece enigméatico?
Mas ndo &, isso significa apenas que esse € o caso onde todos os ranks desse grupo sdo os menores
possiveis, logo esse valor nada mais ¢ do que a soma de um vetor que vai de 1 até o tamanho do
vetor formado apenas pelo grupo de magros, entendeu? E como se os todos os magros tivessem os
menores valores para a variavel expend. Vamos ver como fica:

> soma.teorica <- sum(l:length (expend[stature=='lean']))
> soma.teorica
[1] 91

Se vocé ndo entendeu o cddigo acima, veja o que acontece dentro dessa soma:

> 1l:length (expend|[stature=='lean'])
[11] 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13
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Entendeu? E s6 um vetor seqiiencial de 1 até o nimero de observagdes do grupo de magros.
Agora ficou facil computar a estatistica /¥, ndo ¢ mesmo?

> soma.lean-soma.teorica
[1] 12

Muito bem. Agora vamos precisar de alguma teoria para podermos obter o p-valor que o R
calculou. Sem entrar em detalhes, pode ser mostrado que para um tamanho de amostra
suficientemente grande — estamos falando de pelo menos 10 obervagdes em cada grupo, o que
quase acontece no nosso caso, teremos:

E(W)= ™", onde, por convengdo n; é o tamanho da amostra no grupo para o qual

calculamos W e n; para o outro grupo. Além disso:
n

Var (W)= ( "122)(n1+n2+1>

Existe um pequeno problema, porém. Na presenga de empates, a média esperada de /¥ ndo é
alterada, mas a sua variancia tem que sofrer uma corre¢ao, que consiste em subtrair um valor,
calculado segundo o nimero de empates presentes na amostra. Vamos ver como fica, na presenca
de empates:

4

Dot(£—1) o
i\t onde g ¢ o numero de grupos
i=1

(n,+mn)(n+n,—1)

nl 7’12
Var (W)= < B ) no+n,+1-—
de ranks empatados e ¢ ¢ o numero de valores empatados nesse grupo.

Ihhhh! Complicou, né? Mas ¢ mais facil do que parece. Isso s6 quer dizer que podemos ter
mais de um grupo de valores iguais em uma mesma amostra. Por exemplo, podemos ter 2 valores
iguais a, digamos 10. Se esses fossem os ranks 3 a 4, cada um deles receberia o valor 3.5. Esses
dois valores seriam um grupo, com 2 valores empatados. Poderiamos entdo ter outro grupo de
valores, por exemplo 20, que seriam os ranks de 10 a 13, e cada um deles receberia o valor de 5.75,
e teriamos entdo 4 valores empatados nesse grupo.

Nos ja desconfidvamos que havia pelo menos um grupo de empates no nosso banco. Vamos
conferir:

> sort (expend)
[1] 6.13 7.05 7.48 7.48 7.53 7.58 7.90 8.08 8.09 8.11 8.40
8.79 9.19 9.21 9.68 9.69 9.97 10.15 10.88 11.51 11.85 12.79

Parece que nos s6 temos mesmo um grupo, correspondendo ao valor 7.48, com o rank de 3.5
e com apenas 2 valores para eles. Ora, entdo a nossa conta vai ser bem simples, ndo ¢ verdade?
Vamos ver mais adiante...

Bem, com as informagdes com essas informacdes, fica facil nos calcularmos um z de uma
Normal e calcular um p-valor para esse escore. Vamos aos calculos. Primeiro vamos colocar os
nossos tamanhos dos grupos em vetores para facilitar a nossa vida:

nl <- length (expend[stature=='lean'])
n2 <- length (expend[stature=='obese'])

Agora vamos calcular a média de W:

media<- (nl*n2)/2
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Para facilitar a vida, vamos primeiro calcular aquele fator de correcao 14 de cima. Observe
que nao havera soma alguma, pois s6 temos um Uunico grupo, € que o valor de ¢ ¢ 2:

correcao<-(2* ((272)-1))/ ((nl+n2)* (nl+n2-1))

Agora vamo a variancia, ndo nos esquecendo de acrescentar (ou melhor, diminuir) o fator de
correcdo para os empates:

variancia<-(nl*n2/12)* (nl+n2+1l-correcao)

Bem, agora o célculo de z ficou muito facil , ndo ¢ mesmo? Todos j& cansamos de fazer isso:

> (12-media) /sqgrt (variancia)
[1] -3.106057

E agora vocé deve estar pensando: basta eu ver a area sob a curva da Normal que
corresponde a esse valor de z, multiplicar por 2 e obter o p-valor, certo? Bem, ndo ¢ bem assim...
Vamos tentar fazer isso:

> 2*pnorm((l2-media) /sqrt (variancia))
[1] 0.001896004

Esse valor ndo bate com o p-valor achado por causa de um detalhe que ainda ndo vimos,
mas que sera abordado em uma outra aula. Repare o que essa linha da saida diz:

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

E por causa dessa “corre¢do de continuidade” que ndo obtemos o mesmo resultado.
Rapidamente, o que isso significa ¢ que como estamos aproximando uma distribuicao discreta (a
soma dos ranks sdo na verdade distribuidas como uma varidvel aleatéria discreta), por uma
distribuicao continua (a Normal), € necessario fazer uma corregao para que o valor seja melhor
aproximado. Na verdade essa correcdo € bastante facil de se fazer: basta nos acrescentarmos meia
unidade a diferenga da média observada e da média tedrica, sempre em dire¢do a hipdtese nula, i.e.
se a diferenca for negativa, vamos somar 0.5; se for positiva, vamos diminuir 0.5. Como ja vimos
que no nosso caso o z foi negativo, vamos somar:

> 2*pnorm( (12-media+0.5) /sqgrt (variancia))
[1] 0.002121613

Ufa! Chegamos ao resultado finalmente. Mas agora, alguém arrisca dizer como poderiamos
fazer esta conta dar certo com a corre¢do de continuidade, mesmo sem sabermos se o z € positivo ou
negativo? Exercicio a vista...

Teste ¢ pareado

Testes pareados sao empregados quando temos duas medidas em uma mesma unidade
experimental. Um exemplo seria a mensuragdo de uma certa caracteristica antes e apds uma
determinada intervengdo, ou mesmo em dois periodos distintos no tempo, como o banco de dados
que ja vimos de aporte energético no periodo pré- e poés-menstrual (intake).

A idéia do teste ¢ simplesmente subtrair uma observacao da outra em uma mesma unidade e
entdo tratar o teste como se fosse um teste ¢ de amostra tinica, que ja vimos anteriormente. Nesse
caso, obviamente estaremos usando menos graus de liberdade, pois o nosso tamanho de amostra
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sera o numero de unidades experimentais, ou seja, o nimero de pares e ndo o nimero de
observacgoes.

Existe porém um pré-requisito para a validade do teste que € a independéncia entre a
distribuicdo das diferengas e os seus niveis, ou seja, a distribui¢do das diferencas nao pode ter
nenhum padrao definido em relagdo, por exemplo a média das observagdes dos pares. Alids, um
método grafico usado para verificar este fato ¢ exatamente um grafico de dispersao (scatter plot)
exatamente assim, conhecido como gréafico de Bland-Altman.

Vamos usar entdo o banco intake para esse nosso exemplo:

data (intake)
attach (intake)

Verifique o seu contetudo e note que sdo as mesmas 11 observagdes que ja tinhamos usado,
mas agora com as observacdes pareadas também.
Vamos comegar verificando o grafico de Bland-Altman

diferenca <- post-pre
medias <- apply(intake,l,mean)
plot (diferenca,medias)

A distribuigdo parece estar bem aleatoria, ndo sendo preciso nenhum tipo de transformagao
desses dados para adequagao. Para fazer esse teste no R, o cddigo ¢ bem parecido:

> t.test (post, pre, paired=T)
Paired t-test

data: post and pre
t = -11.9414, df = 10, p-value = 3.059%9e-07
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:

-1566.838 -1074.072

sample estimates:
mean of the differences

-1320.455

Nao creio que seja necessario explicar essa saida, ndo ¢ mesmo? Nao tem nada de muito
diferente em relag@o aos outros tipos de teste 7. Repare que os graus de liberdade nesse caso ¢ igual
a 10 e nao 20, como seria no caso de um teste 7 para duas amostras.

E sempre bom frisar que uma vez tendo observagdes pareadas, ndo podemos analisar esses
dados como se eles ndo fossem pareados. Isso porque uma das pré-suposi¢des basicas do teste ¢
para duas amostras ¢ que elas sejam independentes, o que obviamente ndo acontece no caso do teste
pareado. O que acontece nesta situagdo ¢ um inflacionameto da variancia da nossa estimativa com
uma conseqiiente perda de poder do teste.

Vale a pena também mostrar que esse teste ¢ exatamente igual a fazermos a diferenca entre
as observacgdes e aplicar um teste # para uma amostra, comparando com uma média igual a zero (se
a diferengca em média for zero, ndo haveria diferenga entre os grupos). Veja como ficaria:

> t.test (diferenca)
One Sample t-test

data: diferenca
t = -11.9414, df = 10, p-value = 3.059%e-07
alternative hypothesis: true mean is not equal to O
95 percent confidence interval:

-1566.838 -1074.072
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sample estimates:
mean of x
-1320.455

Teste de Wilcoxon pareado

O teste ndo paramétrico para observagdes parecadas também ¢ igual a se aplicar o teste do
sinal do posto as diferencas, o0 mesmo caso do teste # que acabamos de ver. Os argumentos sdo
inclusive bem parecidos com o anterior. Veja:

> wilcox.test (post, pre, paired=T)
Wilcoxon signed rank test with continuity correction

data: post and pre
V = 0, p-value = 0.00384
alternative hypothesis: true mu is not equal to O

Warning message:
Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default (post, pre,
paired = T)

A unica possivel surpresa neste caso seria o fato de o p-valor ser bem mais alto que no caso
do teste paramétrico. Isso acontece porque como o teste ¢ usa as médias de fato, a sua significncia
pode ser muito grande, dependendo de quio grande ¢ a diferenca entre as médias. J& o teste ndo-
paramétrico ¢ limitado, pois ele usa os ranks € ndo os valores mesmo. Por exemplo, esse p-valor
que foi calculado € o menor p-valor possivel para esse tamanho de amostra, pois todas as diferengas
sdo negativas (vejaque ov = 0).

Repare que nesse caso, como no teste ¢ pareado, o teste de Wilcoxon pareado se reduz
também a um teste a uma amostra das diferencas. Confira:

> wilcox.test (pre-post)
Wilcoxon signed rank test with continuity correction

data: pre - post
V = 66, p-value = 0.00384
alternative hypothesis: true mu is not equal to O

Warning message:
Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default (pre - post)

Poder e tamanho de amostra para testes ¢

Na aula passada, nds vimos como calcular o poder de um teste e também o tamanho de
amostras, usando o exemplo de um teste ¢ para uma amostra, e através de métodos aproximados e
simulac¢des (que como dissemos muitas vezes € o0 Unico recurso que temos para alguns casos.)
Comentamos entdo que existem sim métodos especificos para o teste #, mas que em geral usa-se a
aproximacgao pela Normal.

A idéia geral do poder ja foi passada, e ndo entraremos em detalhes aqui sobre o que
significa cada uma dessas coisas, € procuraremos apenas mostras as funcdes disponiveis no R para
esse fim. Para dizer a verdade, nessa se¢do falaremos apenas da fun¢do power.t.test (), cujo
nome ndo deixa duvidas sobre o que ela faz.

Como discutimos anteriormente, o poder de um teste depende basicamente de 4 fatores: o
tamanho da amostra, a diferenga a ser detectada, a dispersdo da populagdo e o nivel de significancia
estabelecido (o nosso alfa). Obviamente, se nds estabelecermos 4 desses 5 fatores envolvidos, o
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quinto pode ser calculado (reveja a fungio de poder que nés discutimos na aula passada.) E
exatamente isso que esta funcao faz. D€ uma olhada na sua ajuda:

?power.t.test

Repare que ela tem justamente esses 5 argumentos € mais dois que estabelecem que tipo de
teste ¢ esta sendo aplicado e se se trata de um teste uni ou bicaudal. Vamos ver entdo como ele
funciona, usando o mesmo exemplo que usamos na ultima aula. Tinhamos criado uma fung¢ao para
calcular aproximadamente o tamanho de uma amostra, lembra?

tamanho.amostra <- function(alfa=0.05, poder=0.8, dif, wvar, bilateral=T)

{
if (bilateral) {
zalfa<-gnorm(l-(alfa/2))
telse(
zalfa<-gnorm(l-alfa)

}
ceiling ( ( (gnorm (poder)+zalfa)~2) *var/ (dif”2))

E achamos o seguinte tamanho de amostra para esse problema:

> tamanho.amostra (alfa=0.05, poder=0.8, dif=10, var=625, bilateral=T)
[1]1 50

Agora vamos conferir com a fun¢do que ndo usa a aproximac¢ao Normal:

> power.t.test (n=NULL, delta=10, sd=25, sig.level=0.05, power=0.8,
type="one.sample")

One-sample t test power calculation

n = 51.00957

delta = 10
sd = 25
sig.level = 0.05
power = 0.8
alternative = two.sided

A primeira coisa a ser notada ¢ que tivemos que modificar um pouquinho as coisas aqui, ja
que os argumentos desta fun¢do sdo diferentes dos da fung¢@o que nods criamos anteriormente.
Repare que o argumento n ganhou o valor NULL, significando que eu quero achar esse valor (ele
poderia simplesmente se omitido também.) O valor foi bem aproximado, ndo ¢ mesmo? Tente
comparar com outros valores.

E claro que vocé pode brincar com qualquer um dos valores, basta deixar um deles sem
valor algum, que ele sera calculado. Agora podemos também fazer uma outra brincadeira que ¢
comparar os valores obtidos com essa fungao como os valores simulados para o poder do teste,
como fizemos na aula passada. Para este exemplo a unica modificacdo ¢ que a diferenca era de 6 e
ndo de 10mmHg. Vamos comparar. Primeiro, vamos recordar a fungao:

poder.sim <- function(x, k=1000, HO, H1l, sd)
{

#Iniciando as varidveis

p <=0

poder.t<-0

#Loop para varios tamanhos de amostra

for (m in 1: length(x))

{
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#Loop para o numero de simulag¢des
for (i in 1:k)
{
data <- rnorm(x[m], mean=H1l, sd=sd) #Geracdo da amostra
sob H1
pli] <- t.test(data, mu=HO) $p.value #Calculo do p-valor
para o teste t

}
poder.t[m] <- sum(p<=0.05)/k #Cé&lculo do Poder para cada tamanho de
amostra - o nUmero de vezes que o p-valor é menor que 0.05, dividido pelo numero
de simulacdes

}

plot (x, poder.t, ylab="Poder", xlab="n", type="b") #Plotando a curva
de poder

cbind(x, poder.t) #Retornando os tamanhos e os poderes

}

E agora vamos a simulagdo, com o grafico:

poder.t.sim<-poder.sim(seq(25,350,25), k=1000, HO0=100, H1=106, sd=25)

Agora, acrescentando a aproximacao normal no gréafico:

x<-seq(25,350,25)
lines (x, pnorm(gnorm(0.975, mean=100, sd=sqrt(625/x)), mean=106,
sd=sqrt (625/x), lower.tail=F), pch=20, type="b")

Por enquanto, s6 cola do que fizemos na aula passada, certo? Estamos vendo as curvas que
batem bastante bem. Agora, vamos comparar também com a nossa nova fun¢do. Vamos usar um
“bacalhau” em vez de uma férmula, usando o mesmo vetor x:

poder<-0

for (i in 1l:length(x)) {

poder[i] <- power.t.test(n=x[1i], delta=6, sd=25, sig.level=0.05,
power=NULL, type="one.sample")Spower}

Agora vamos acrescentar os poderes calculados ao nosso grafico:

points (x, poder, pch='t', cex=2)

Que tal? Se quiser, compare visualmente 0s vetores poder.t.sim € poder para uma
visualiza¢ao melhor, faca um grafico de dispersao, para ver se parecem uma linha reta:

plot (poder.t.sim[,2], poder)

Muito, bem. Esta mesma fun¢ao pode entdo ser usada para os outros testes ¢ que nds vimos,
apenas mudando-se as opgoes necessarias. Vamos ver s6 mais um exemplo para o teste ¢ para duas
amostras.

Vamos por exemplo ver que tamanho de amostra precisariamos para realizar o estudo que
nds vimos no banco energy se quiséssemos detectar uma diferenga de 2 Mj com um poder de 80%
e uma significancia de 0.05. Baseado em estudos anteriores, a variancia foi estimada em torno de
1.7 M;j:

> power.t.test (n=NULL, delta=2, sd=1.7, sig.level=0.05, power=0.8)

Two-sample t test power calculation

n=12.37967
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delta = 2
sd = 1.7
sig.level = 0.05
power = 0.8
alternative = two.sided

NOTE: n is number in *each* group

Precisariamos de 13 pessoas em cada grupo neste caso (¢ claro que sempre vamos
arredondar para cima esse nimero.)
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Exercicios

1. Verifique se o tamanho de amostra para o banco ashima (na biblioteca 1swr) ¢ adequado
para o estudo em questdo. Use também simulagdes para descrever as suas conclusdes.

2. Mostre que o teste de variancias independe de qual delas esta no numerador ou no
denominador (i.e. Mostre que o resultado serd o0 mesmo se invertermos o nosso teste na
aula). Mostre o codigo do programa que vocé usou ou os calculos feitos a mao.

3. Mostre passo-a-passo como o R obteve o IC 95%, a estatistica 7 e o p-valor para o teste ¢
para duas amostras com varidncias homogéneas. Use o mesmo exemplo da aula. Mostre o
codigo do programa que vocé usou ou os calculos feitos a mao.

4. Como poderiamos calcular o p-valor para o teste de Wilcoxon com a corregdo de
continuidade, mesmo sem sabermos se o z € positivo ou negativo?

5. Aplique, erradamente, um teste ¢ para duas amostras independentes no banco intake €
descreva o que acontece. Vocé tem alguma explicacao para isso?

6. Faca as analises necessarias nos bancos (a) intake, (b) vitcap € (c) react da biblioteca
ISwR, para comparar os niveis de energia e de capacidade vital e tamanho do teste
tuberculinico entre os grupos, respectivamente. Use tanto o método paramétrico quanto o
nao-paramétrico adequado para o caso. Para informagdes sobre os bancos, consulte a ajuda
do R. Obs: E para fazer a analise completa, o que significa descri¢do do banco, verificacio
de pré-suposicdes, etc.

Questao extra (0.1 ponto):
Observe o “bacalhau” para o poder que nos usamos acima e faga uma funcao que calcule

poderes para varios tamanhos de amostra para o teste ¢ para duas amostras. Entregue o codigo que
voce criou.
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Exercicios - Respostas

Aula 5 - Testes para uma e duas amostras (continuos)
Livro: paginas 81 a 93

1. Verifique se o tamanho de amostra para o banco ashina ¢ adequado para o estudo em
questao. Use também simulagdes para descrever as suas conclusoes.

A primeira providéncia nesse caso ¢ conhecer melhor o banco ashina, 0 que pode ser feito
através da ajuda do R. Vemos entdo que se trata de um estudo tipo cross-over, onde todos os
participantes fizeram uso da substancia ativa ou de um placebo, aleatoriamente, mas todos usaram
ambos. [sso caracteriza de cara um estudo pareado, ja que as colunas com os valores a serem
testados ndo sdo independentes.

Uma observagdo que vocé deve ter feito logo de saida ¢ que estamos lidando aqui com
dados derivados de uma escala (muito embora seja uma diferenga média de escalas em diferentes
pontos no tempo.) Ainda assim, podemos encarar iSso como um ranqueamento, 0 que nos remeteria
a um teste ndo-paramétrico.

Muito bem, vamos tratar disso ja. Mas agora, a pergunta que foi feita pode parecer um
pouco estranha a principio, ndo ¢ mesmo? O que significa verificar se um tamanho de amostra foi
adequado ou ndo para o que ja testamos? Significa que eu gostaria de verificar se o poder desse
teste seria adequado ou ndo para o que estou testando. Perai! Mas o poder ndo depende do
verdadeiro valor da hipdtese alternativa, o qual ndo conhecemos? O poder ndo é simplesmente uma
fun¢ao?

E isso mesmo!!! Por isso ndo faz muito sentido falarmos em calcular apenas um tinico poder
para o tamanho de amostra e a diferenca em questdo nesse estudo. Precisamos estudar essa funcao...

Tudo muito bonito, mas vamos entdo verificar o nosso banco:

> library (ISwR)
> data (ashina)
> attach (ashina)
> summary (ashina)
vas.active vas.plac grp

Min. :=167.00 Min. :=102.00 Min. :1.000
lst Qu.: -81.25 l1st Qu.: -36.75 1st Qu.:1.000
Median : -51.50 Median : -=5.00 Median :1.000
Mean : -56.81 Mean : -13.94 Mean :1.375
3rd Qu.: -14.25 3rd Qu.: 11.25 3rd Qu.:2.000
Max. : 29.00 Max . : 32.00 Max. :2.000

O que nos interessa aqui sdo as variaveis vas.active € vas.plac. Alids, para ser mais
exato o que realmente nos interessa ¢ a diferenca entre essas variaveis, certo? Dado o desenho deste
estudo, estamos lidando com um grupo pareado, logo podemos testar a diferencga desses valores
com um teste 7 para uma amostra, por exemplo. Vamos ver o que acontece com esse teste, nesse
caso:

> t.test(vas.active-vas.plac)
One Sample t-test

data: vas.active - vas.plac

t = -3.2269, df = 15, p-value = 0.005644
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-71.1946 -14.5554

sample estimates:
mean of x



-42.875

Tudo bem, mas se olharmos o grafico de Bland-Altman, veremos uma certa tendéncia das
médias serem maiores quanto maiores forem as diferencas. Além disso, a amostra ¢ pequena e
estamos falando de um escore. E... vamos usar um teste ndo-paramétrico:

> wilcox.test (vas.active-vas.plac)
Wilcoxon signed rank test

data: vas.active - vas.plac
V = 20, p-value = 0.01099
alternative hypothesis: true mu is not equal to O

Bem, até que ndo mudou o nosso resultado, certo? T4, mas e calculo do poder afinal de
contas? Pois é... precisamos abordar isso de alguma maneira... Que tal tentarmos usar aquela fungio
power.t.test () que nos tinhamos usado anteriormente, usando o n fixo, uma diferenga variavel e
um desvio-padrio qualquer? Epa! O n tudo bem, mas e os outros dois, como fazer? E facil: vamos
ver qual foi a média calculada da amostra, e fazer deltas em torno dessa média. Para o DP, vamos
usar o melhor que temos que ¢ o DP da amostra mesmo.

Vamos comegar fazendo uma brincadeira, mas admitindo que estivéssemos falando de um
teste ¢ entdo, usando uma pequena modificacdo do co6digo que vimos na aula, poderiamos fazer:

x<-seq (5, 60,5)

poder<-0

for (i in 1l:length(x)) {

poder[i] <- power.t.test(n=16, delta=x[i], sd=53, sig.level=0.05,
power=NULL, type="one.sample") Spower}

plot (x,poder, type="b", xlab="Diferenca", ylab="Poder")

abline (h=0.8)

Repare que a nica diferenca ¢ que agora o vetor refere-se a varias diferengas, mantendo o n
fixo e as diferengas indo de 5 a 60, o que inclui a diferenca de 42.8 (em modulo) calculada 14 no
nosso teste . Para o SD, usamos o SD da diferenca da amostra. Veja o resultado:
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Repare que para uma diferenga em torno de 40, o poder desse teste fica proximo de 80%.

Mas por que eu falei em usar simulagdes se nos temos essa fungdo exata para o calculo do
poder? Isso mesmo: ndo aprendemos a fazer isso para um teste ndo-paramétrico. Bem, nds tinhamos
anossa funcdo poder.sim() que poderia nos ajudar bastante com isso. O problema ¢ que ela foi
criada para variar os tamanhos de amostra apenas, para uma hipdtese alternativa fixa. No nosso
caso, seria mais interessante variar bastante a hipotese alternativa e testar alguns tamanhos de
amostra proximos ao que foi utilizado. Teriamos que fazer uma “pequena” modificagdo. Que tal
essa:

poder.siml <- function(x, k=1000, HO, H1l, sd)
{
#Iniciando as variéaveis
p <-0
poder.w<-matrix (nrow=length (x), ncol=length (H1))
#Loop para varios tamanhos de amostra
for (m in 1: length (x))
{
#Loop para o numero de diferencas
for (n in 1l:length(H1))
{
#Loop para o numero de simulac¢des
for (i in 1:k)
{
data <- rnorm(x[m], mean=H1[n], sd=sd)
#Geracdo da amostra sob cada H1
pli] <- wilcox.test (data,
mu=HO0) $p.value #Cdlculo do p-valor
}
poder.w[m,n] <- sum(p<=0.05)/k #C&lculo do Poder para cada
tamanho de amostra e delta
}
}
dimnames (poder.w) <- list (n=x, delta= HI1)
t (poder.w) #Retornando os tamanhos e os poderes



Repare que algumas coisas foram assumidas para isso: primeiro, a diferenca entre os escores
foi considerada normal. Essa ndo ¢ uma pressuposicao muito longe da realidade, ndo ¢ mesmo?
Lembre-se que ela ¢ usada quando calculamos os p-valores dos testes ndo-paramétricos. A segunda,
nos ja falamos: ¢ sobre o DP da distribuigdo, que usaremos o estimado a partir da amostra.

A partir dai poderiamos fazer um grafico para ver como o poder se comporta para varios
deltas e alguns tamanhos de amostra. Primeiro vamos criar um objeto com a saida da nossa funcao,
para tamanhos de amostra 10, 16 20 e 32, e com os mesmos deltas que usamos 14 em cima:

poderes<-poder.siml (c(10,16,20,32), k=10, HO0=0, Hl=seqg(5,60,5),
sd=sd (vas.active-vas.plac))

Agora vamos ao grafico:

plot (dimnames (poderes) $Sdelta, poderes[,1l], type="b", ylab="Poder",
xlab="Deltas", ylim=c(0,1))

lines (dimnames (poderes) Sdelta,poderes[,2], type="b")

lines (dimnames (poderes) $Sdelta,poderes|[,3], type="b")

lines (dimnames (poderes) $Sdelta,poderes|[,4], type="b")

abline (v=abs (mean (vas.active-vas.plac)))

abline (h=0.8)
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Como vocé pode perceber pelo grafico, o poder para uma hipdtese alternativa igual a média
da amostra, o poder desse teste seria acima de 80%. A questdo a ser discutida € se essa diferenga de
mais de 40 pontos seria de fato o minimo que se queria encontrar. Repare que um tamanho de 32
daria um poder de 80% para uma diferenga de cerca de 25 pontos.

Compare agora o resultado dessas curvas de poder usando o teste # em vez do teste de
Wilcoxon. Quais sdo as suas conclusdes em relagdo ao que deu de diferente entre eles? Quem
entregar até a proxima aula ganha 0.1 ponto.

2. Mostre que o teste de variancias independe de qual delas esta no numerador ou no
denominador (i.e. Mostre que o resultado serda o mesmo se invertermos o nosso teste na
aula). Mostre o codigo do programa que vocé usou ou os calculos feitos a mao.



Essa ¢ facil, né? Temos que inverter as variancias e os graus de liberdade na nossa formula.
Ah, e também a cauda! Repare que agora a razao ¢ maior que 1, logo estamos procurando uma area
na causa superior, certo? Vamos ver:

> s1/s2
[1] 1.274785

Isso vai me obrigar a usar aquela opg¢ao:

> 2*pf(sl/s2, dfl=nl-1, df2=n2-1, lower.tail=F)
[1] 0.6797406

Confere? Veja a area que estamos procurando (e depois multiplicando por 2):

Density function
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3. Mostre passo-a-passo como o R obteve o IC 95%, a estatistica T e o p-valor para o teste ¢
para duas amostras com variancias homogéneas. Use o0 mesmo exemplo da aula. Mostre o
codigo do programa que vocé usou ou os célculos feitos a mao.
Bom, essa vocé deve estar ja cansado de fazer, ndo ¢ mesmo? Além disso, € praticamente
copiar e colar o codigo da aula, mudando apenas os graus de liberdade e o erro padrio, certo?
Vamos ver o que nao mudaria:

sl <- var (expend[stature=="obese"])

s2 <- var (expend[stature=="lean"])

nl <- length (expend[stature=="obese"])
n2 <- length (expend[stature=="1lean"])
medial <- mean (expend[stature=="obese"])
media?2 <- mean (expend[stature=="lean"])

E os graus de liberdade e a varidncia da média:

gl <- nl+n2-2



var.media<-(sl2/nl)+(sl1l2/n2)

Agora ¢ s6 calcular o IC (de novo):

> (medial-media2)+(c(-1,1)*qgt(0.975, df=gl)*sqgrt(var.media))
[1] 1.05179%96 3.411451

Confira com a saida do R. Ainda o problema do sinal? Ihhhhhhhhh...

4. Como poderiamos calcular o p-valor para o teste de Wilcoxon com a corregao de
continuidade, mesmo sem sabermos se o z € positivo ou negativo?
Essa ¢ s6 uma questdo algébrica mesmo. Dada a simetria da Normal, podemos trabalhar
sempre com o quantil positivo. Para isso, basta aplicarmos o modulo a diferenca, diminuir sempre
0.5 e calcular sempre a cauda superior da fdp:

2*pnorm( (abs (12-media)-0.5) /sqgrt (variancia), lower.tail=F)
[1] 0.002121613

Confere?

5. Aplique, erradamente, um teste ¢ para duas amostras independentes no banco intake e
descreva o que acontece. Vocé tem alguma explicac¢do para isso?
Bem, inicialmente, vamos acrregar o banco:

data (intake)
attach (intake)

E agora, basta aplicar o teste sem a op¢ao paired=T:

> t.test (post, pre)
Welch Two Sample t-test

data: post and pre
t = -2.6242, df = 19.92, p-value = 0.01629
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-2370.3458 -270.5633
sample estimates:
mean of x mean of y
5433.182 6753.636

O que se observa € que o p-valor ¢ bem menor que no teste parado e o IC ¢ muito mais
alargado. Isso demonstra a perda de eficiéncia quando analisamos dados que tém estrutura de
dependéncia, como se fossem independentes (ha um inflacionamento da variancia).

6. Faca as analises necessarias nos bancos (a) intake, (b) vitcap € (c) react da biblioteca
ISwR, para comparar os niveis de energia e de capacidade vital e tamanho do teste
tuberculinico entre os grupos, respectivamente. Use tanto o método paramétrico quanto o
ndo-paramétrico adequado para o caso. Para informagdes sobre os bancos, consulte a ajuda
do R. Obs: E para fazer a analise completa, o que significa descri¢do do banco, verificagdo
de pré-suposicoes, etc.

(a)

Bem, esse banco nos efetivamente usamos na aula, entdo facilita bastante. Trata-se de um



banco com aferi¢gdes de ingesta energética de mulheres nas fases pré e pds menstruais em kJ.
Podemos descrever o banco da maneira usual, usando a fun¢do summary () para o banco
todo:

> summary (intake)
pre post
Min. 15260 Min. :3885
l1st Qu.:5910 1st Qu.:4450
Median :6515 Median :5265

Mean :6754 Mean :5433
3rd Qu.:7515 3rd Qu.:6383
Max. :8770 Max. : 7335

Ou ainda, mais interessante, usar a fun¢do eda () na diferenga:
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Apesar do histograma ndo aparentar uma distribui¢do muito normal, o Boxplot e 0 Q-Q plot
parecem indicar alguma normalidade. Conferindo:

> shapiro.test (pre-post)
Shapiro-Wilk normality test

data: pre - post
W = 0.9374, p-value = 0.4901

Enfim, ¢ um estudo pareado, como vimos e vamos testar se a ingesta difere nessas duas
fases:

H0: upre_upos:()
Hl: upre_upos?l__()



Além da normalidade, o grafico de Bland-Altman parece ndo mostrar tendéncia alguma:
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Mesmo assim, vamos usar o teste ndo-paramétrico também:

> t.test (post-pre)
One Sample t-test

data: post - pre
t = -11.9414, df = 10, p-value = 3.059e-07
alternative hypothesis: true mean is not equal to O
95 percent confidence interval:
-1566.838 -1074.072
sample estimates:
mean of x
-1320.455

> wilcox.test (post-pre)

Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: post - pre
V = 0, p-value = 0.00384

alternative hypothesis: true mu is not equal to O

Warning message:
Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default (post - pre)

Apesar da menor eficiéncia do teste ndo-paramétrico (esperado), ambos os testes rejeitam a
hipotese nula de que a ingesta ¢ igual em ambas as fases. Logo, a conclusdo ¢ que a ingesta pré-
menstrual ¢ menor que a pos, e esse resultado € estatisticamente significativo para um alfa de 5%.

(b)

Esse banco contém informagdes sobre a capacidade vital de trabalhadores da industria de



cadmio. As variaveis descrevem, além da capacidade vital, a idade do trabalhador e ainda o tipo de
exposicao (nesse caso somente nao exposto e expostos hd mais de 10 anos). Evidentemente o que
queremos estudar nesse caso ¢ a associacdo do tempo de exposicao ao cadmio com a capacidade
vital. A idade ¢ importante porque pode ser uma variavel de confundimento nesse caso.

A descrigdo pode ser feita com a funcdo também, sem problemas para a capacidade vital e
para a idade, e pode-se inclusive separar por grupo. Nao vou nem mostrar aqui, que isso ja ¢
basico... Os comandos:

eda (vital.capacity[group==1])
eda (vital.capacity[group==3])

Outra maneira ¢ usando aquela fung¢@o que nds vimos na aula 2, lembra?

> resumo.grupo (vital.capacity, group)

Minimo Maximo Mediana Média DP
1 2.70 5.52 3.865 3.949167 1.0330578
3 3.67 5.86 4.985 4.992500 0.6796272
> resumo.grupo (age, group)

Minimo Maximo Mediana Média DP
1 39 65 48.0 49.75000 9.106691
3 18 33 25.5 25.91667 4.776045

Bem, dé para perceber que a idade tem uma relagdo importante com a exposi¢ao, nio ¢
mesmo? Vocé saberia dizer porque? Vamos ver um boxplot com indentagdes:

60

)

As idades parecem ser bem diferentes, nao?

Muito bem, mas agora, com o que aprendemos, s6 podemos testar mesmo se a exposicao
afeta ou ndo a capacidade vital desses trabalhadores, ndo é mesmo? Vamos ver se podemos assumir
normalidade (repare que o n € pequeno nesse caso:

> shapiro.test (vital.capacity[group==1])
Shapiro-Wilk normality test

data: vital.capacitylgroup == 1]
W = 0.9163, p-value = 0.257

> shapiro.test(vital.capacity[group==3])



Shapiro-Wilk normality test

data: vital.capacity[group == 3]
W = 0.9342, p-value = 0.4269

Hummm. Que tal uma visualizacdo grafica?

> plot(density(vital.capacity[group==3]), xlim=c(0,8), main="Densidades

por grupo")

5

10

.29,

> lines (density(vital.capacityl[group==1]), lty=2)

Densidades por grupo

N

Density
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0z
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|

N=12 Bandwidth=0.3721

E melhor fazer os dois, ndo é?

> t.test(vital.capacity~group)
Welch Two Sample t-test

data: vital.capacity by group
t = -2.9228, df = 19.019, p-value = 0.008724
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-1.7904211 -0.2962456
sample estimates:
mean in group 1 mean in group 3
3.949167 4.992500

> wilcox.test (vital.capacity~group)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction
data: vital.capacity by group
W = 30.5, p-value = 0.01783
alternative hypothesis: true mu is not equal to O
Warning message:

Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default(x = c(4.
5.52, 3.71, 4.02, 5.09,

62,



A conclusao ¢ que existe uma associacao estatisticamente significativa entre o tempo de
exposicado ao cadmio e a capacidade vital desses trabalhadores (que ¢ menor nos expostos). Vocé
ficaria satisfeito com esse resultado? Por que? Responda e proponha uma solu¢do (ndo ¢ para fazer,
sO propor) até a proxima aula e ganhe 0.1 ponto.

(c)
Esse ¢ o mais simples de todos os bancos e contém apenas as diferengas entre 2 testes de
PPD na mesma enfermeira em tempos diferentes. Nesse caso ele € apenas um vetor, e podemos

apenas descrevé-lo de maneira bésica.
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Apesar do estranho Q-Q plot (por que?) parece que podemos aproximar bem pela normal,
ndo ¢ mesmo? Mesmo assim, vamos ver as duas maneiras de se fazer:

> t.test (react)
One Sample t-test

data: react
t = -7.7512, df = 333, p-value = 1.115e-13
alternative hypothesis: true mean is not equal to O
95 percent confidence interval:

-0.9985214 -0.5942930

sample estimates:

mean of x

-0.7964072

> wilcox.test (react)
Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: react

V = 9283.5, p-value = 2.075e-13
alternative hypothesis: true mu is not equal to O

Deixo as conclusdes para vocg....
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Questao extra (0.1 ponto):

Observe o “bacalhau” para o poder que nos usamos acima e faga uma funcao que calcule

poderes para varios tamanhos de amostra para o teste ¢ para duas amostras. Entregue o codigo que
voce criou.

poderes.t <- function(n, delta, sd, sig.level=0.05, power=NULL,
type="two.sample")
{
poder<-0
for (i in 1l:length(n))
{
poder[i] <- power.t.test(n=n[i], delta=delta, sd=sd,
sig.level=sig.level, power=NULL, type=type) Spower
}
poder

12



Modulo Estatistica I no R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Conhecimento prévio do ambiente R. Especificamente, o leitor deve estar
familiarizado com os modulos “Basico”, “Entrada e Saida de Dados” e também “Manuseando
dados no R”.

Bibliotecas necessarias: ISwR

Aula 6 - Proporcoes
Livro: paginas 129 a 138

Nesta aula vamos ver como podemos analisar dados categoricos. O R possui diversas
funcdes para tratar desse tipo de dados, mas s6 abordaremos as comparagdes mais simples,
deixando as mais complexas para um curso mais avangado em estatistica.

Proporgdes Simples

Duas proporg¢des independentes
Teste de McNemar

k proporgdes independentes
Teste de tendéncia (linear)
Tabelas r x ¢

Poder para propor¢des
Exercicios

Proporg¢oes Simples

Os testes para comparar propor¢des simples (ou seja, uma propor¢ao conhecida contra a
propor¢ao de uma amostra) sdo feitos a partir da distribuicdo Binomial. Pode-se usar tanto uma
aproximacao pela distribui¢do Normal, para um tamanho de amostra suficientemente grande, ou
entdo usar um teste exato, baseado na prépria Binomial.

Existem varias regrinhas para se saber se a amostra ¢ suficientemente grande ou ndo e vocé
jé& deve ter ouvido varias delas. Para citar duas, uma ¢ se o valor esperado de sucessos e de fracassos
na sua amostra € maior que 5; a outra ¢ se o produto de n por po(I — py) for maior ou igual a 5.
Repare que no caso de uma amostra, estamos falando do p e do ¢ tedricos e do n da amostra. Vamos
ver isso brevemente.

Vamos apenas refrescar a memoria sobre a nossa aproximacao. A Normal em questdo terd
média npy e variancia npy(1 — py), para o nimero absoluto de sucessos dessa Binomial, ou, se
quisermos falar de propor¢des propriamente ditas, dividimos ambas as medidas por # e entdo
teremos que:

A

P~ D, sera distribuida como uma Normal-padrdo, onde ~ ¢ a proporgdo
zZ= P

Vp,(1=p,)In

daamostrae p, ¢ aproporgdo contra a qual queremos testar a nossa amostra.

Cuidado: o denominador foi dividido por n’. Por que?

Uma informag¢do nova que pode e deve ser introduzida neste momento ¢ a relagdo que existe
entre a Normal e a distribuicdo Qui-quadrada (nds ja vimos a relagdo desta com a distribuicao F,
lembra?) Pois ¢, a distribuicao Qui-quadrada ¢ uma soma de distribui¢des Normais (0,1) ao
quadrado, sendo que o seu parametro que sdo os graus de liberdade correspondem ao numero de



Normais sendo somadas. No caso de apenas elevarmos uma unica Normal-padrao ao quadrado (sem
. 2
somar outra), estaremos diante de uma X,

Vocé pode estar achando estranho eu falar em elevar a distribuicdo Normal-padrao ao
quadrado, mas € isso mesmo. Isso se chama transformar uma distribuicdo em outra distribuicao.
Podemos inclusive testar esse fato no R. Vamos fazer o seguinte: se o que estou dizendo ¢ verdade,

entdo a densidade acumulada para um quantil qualquer da X tem que ser igual a densidade

acumulada desse mesmo quantil ao quadrado em uma Normal (0,1), certo? Bem, ndo exatamente...
Hé uma complicagdo ao elevarmos uma Normal ao quadrado, especialmente no que diz respeito ao
seu range, que obviamente passard a ndo admitir nimeros negativos.

Sem entrar em muitos detalhes, sempre que esta transformagao for feita, a relagdo que
vamos facilmente encontrar ¢ entre os p-valores de um teste bilateral para a Normal. O que isso
significa € que se nds pegarmos as areas das caudas de uma Normal determinadas por um quantil e
seu simétrico, essa area corresponderd a area determinada por este quantil ao quadrado em uma
Qui-quadrada com 1 grau de liberdade, ou seja, as areas no grafico abaixo sdo equivalentes:

Density function Density function
2 o |
e o
= = |
— g — — g _|
— _ ™
= =
= | = ]
= L]
I I I I I I I I I I
-4 -2 0 2 4 0 2 B 5
X X

Nao se engane por conta da escala, onde parece que a area da Normal (2 esquerda) ¢ maior
que a da Qui-quadrada (a direita). Vamos conferir isso numericamente. Os quantis em questdo sao o
2
-2eo02paraaNormaleo4 paraa X;

> 2*pnorm(-2)
[1] 0.04550026



> 1l-pchisqg(4,df=1)
[1] 0.04550026

Entendeu a relagdo entre as duas? Simples, ndo? Essa ¢ uma relagdo importante de se
entender, pois muitas vezes vocés vao se deparar com este tipo de transformagao.

Bom, mas isso foi apenas um parénteses, pois estavamos falando do teste para uma
proporg¢ao simples, aproximado por uma Normal (0,1). Vamos usar o mesmo exemplo da livro,
onde foi feito um estudo com 215 pessoas e feito o diagndstico de asma em 39 delas. Vamos testar

se para esta amostra a propor¢ao de pessoas com asma seria significativamente diferente de 0.15.
No R:

> prop.test (39,215, .15)
l-sample proportions test with continuity correction

data: 39 out of 215, null probability 0.15
X-squared = 1.425, df = 1, p-value = 0.2326
alternative hypothesis: true p is not equal to 0.15
95 percent confidence interval:

0.1335937 0.2408799
sample estimates:

%
0.1813953

Esta funcdo tem como argumentos o nimero de sucessos (atengdo, ndo ¢ a propor¢ao!!!), o
numero de experimentos e, neste caso, a propor¢ao contra a qual queremos testar a amostra em
questdo. Ainda usaremos esta fun¢do de novo, mas se vocé preferir, dé uma olhada na ajuda...

Vamos ver a nossa saida devagar:

l-sample proportions test with continuity correction

Indica que trata-se de um teste de propor¢ao para uma amostra e que foi usada uma correcao
de continuidade. No6s ja falamos nela na aula passada, mas vamos disseca-la um pouco mais daqui a
pouco, aguarde.

data: 39 out of 215, null probability 0.15

Indica o que foi fornecido quando chamamos a fung@o: o nimero de sucessos em tantos
experimentos € a probabilidade a ser testada.

X-squared = 1.425, df = 1, p-value = 0.2326

Repare que a estatistica fornecida pelo R ¢ na verdade a Qui-quadrada e ndo a z. De cara
vocé percebeu que este teste foi feito bilateralmente, ndo é mesmo? Vamos conferir rapidamente no
R como seria com a Normal? Veja:

> 1l-pchisqg(1.425,1)

[1] 0.2325822

> 2% (1l-pnorm(sgrt (1.425)))
[1] 0.2325822

Mas vocé deve estar curioso para saber como esse valor de 1.425 foi achado, ndo ¢ mesmo?
E fAcil: basta aplicar a transformacao 14 de cima para uma Normal e entdo elevar este nimero ao
quadrado. Podemos usar tanto o nimero de sucessos quanto as proporgdes, certo (este ultimo ¢

obtido simplesmente dividindo os sucessos por 7). Vamos usar o nimero de sucessos para ficar
igual ao R:



> z<-(abs((215*0.15)-39)-0.5)/(sqrt(215*%0.15* (1-0.15)))
> z72
[1] 1.424989

A tnica diferenga em relagdo a férmula acima ¢ esse que foi colocado no numerador e que
como ja vimos corresponde a correcao de continuidade... Nao se afobe, a explicagdo ja vem...
Continuando:

alternative hypothesis: true p is not equal to 0.15

Nada de novo....

95 percent confidence interval:
0.1335937 0.2408799

O IC 95% para a propor¢ao da amostra, construido também a partir da Normal. Vocé ja
deve estar cansado de calcular isso, mas deixo para vocé€ conferir se for do seu interesse.

sample estimates:

%
0.1813953

E a estimativa da proporc¢ao amostral, que obviamente ¢:

> 39/215
[1] 0.1813953

Bem, mas como vocé ja devia desconfiar, podemos muito bem langar mdo de um teste exato
para esta propor¢ao. Claro, podemos usar a distribuicao Binomial propriamente dita, sem usar
aproximacao alguma:

> binom.test (39,215, .15)

Exact binomial test

data: 39 and 215
number of successes = 39, number of trials = 215, p-value = 0.2135
alternative hypothesis: true probability of success is not equal to 0.15
95 percent confidence interval:
0.1322842 0.2395223
sample estimates:
probability of success
0.1813953

Bem, como vocé pode notar, a chamada ¢ exatamente igual ao teste anterior e a saida ¢ bem
parecida também. H4 no entanto diferengas nos valores do p-valor e do IC 95%. Vamos ver como ¢
que eles foram obtidos. Bem, ¢ claro que tudo isso ¢ baseado na nossa velha Binomial, que ja
estamos carecas de conhecer. Vamos ver o jeitdo dessa ai, sob a hipdtese nula:

x<=0:75
plot (x, dbinom(x, size=215, prob=0.15), type="h")

Bom, mas isso ndo me ajuda muito, pois para calcular o p-valor precisamos, como na
Normal, calcular a area sob essa curva, que venha de 0 até o valor a ser testado vezes dois (se o



valor a ser testado for < 39) ou desse valor até 215 vezes dois também, se o valor for > 39. Mas
afinal, que valor ¢ esse? Facil, como queremos testar o valor 0.15:

> 0.15*%215
[1] 32.25

Epa! Mas esse valor ndo ¢ inteiro! Como ¢ que vamos testar isso? Pois ¢, comegam os
problemas... Bem, mas pelo menos sabemos que caimos no primeiro caso, ou seja o valor procurado
¢ menor que a média... S6 que isso ndo ajuda também muito. Repare o que esta acontecendo:
Lembra que para calcular o p-valor nds construimos a distribui¢ao sob a hipotese nula e depois
calculamos a 4rea? Pois €, acontece que a nossa hipotese nula ¢ uma Binomial com 32.25
sucessos... [sso ndo existe!!! Que enrascada, hein??? Calma. Essa ¢ a média da Binomial, e pode ser
um nimero nao inteiro, sim!

Para sair dessa, existem varias maneiras propostas por diferentes autores. Uma delas, menos
complicada, defende o calculo de um p-valor unilateral, multiplicando-se por dois o valor
encontrado. Para encontrar esse valor, teremos que fazer assim: se o nlimero de sucessos
observados for maior que o nimero de sucessos esperados (nosso caso aqui — 39 e 32.25,
respectivamente), calculamos 2 vezes o valor da probabilidade do nimero de sucessos ser maior ou
igual ao valor observado numa Binomial sob a hipdtese nula. Caso contrario sera a mesma coisa,
mas para a probabilidade de ser menor ou igual ao valor esperado.

Repare bem que no nosso caso a probabilidade de ser igual a 39 deve estar incluida, e o R
ndo vai ser nosso amigo neste momento. Lembre-se que a fung@o pbinom () vai nos dar

P(X <k) eportanto o seu complemento nos fornecera P (X >k) .Mas o que queremos é

P(X>k) eportanto temos que tomar cuidado aqui. Uma maneira de fazer isso com facilidade é
calcular a soma das densidades de todos os valores possiveis, que no nosso caso seriam de 39 a 215
sucessos:

> sum(dbinom(39:215, size=215, prob=0.15))
[1] 0.1178394

Esta entdo ¢ a soma de todos os valores maiores ou iguais a 39 sucessos em uma Binomial
(0.15, 215). Agora, basta multiplicar por 2:

> 2*sum(dbinom(39:215, size=215, prob=0.15))
[1] 0.2356789

E teremos entdo o nosso p-valor. Acontece que o R usa um método algo mais complicado
para esse calculo. Em vez de simplesmente multiplicar por 2, ele calcula a area para um valor
teorico, simétrico @ média da Binomial sob a hipotese nula. Ficou dificil, né? Nos ja fizemos algo
parecido no exercicio da primeira aula, com a Normal. E assim: calculamos a diferenca entre o
nimero observado e o esperado e ai adicionamos essa diferenca para o outro lado da reta, para obter
um numero simétrico em torno da média tedrica. No nosso caso:

> 39-32.25
[1] 6.75

Agora, basta diminuir esse valor de 32.5:

> 32.25-(39-32.25)
[1] 25.5

Vamos olhar no grafico o que foi feito para ficar mais claro:
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A linha azul central é a média dessa Binomial, a linha da direita ¢ o valor 39 (sua densidade
esta inclusive encoberta pela linha azul) e a linha da esquerda € o seu simétrico em relacao a média.
Bem o que o R faz ¢ calcular a soma das densidades a esquerda da linha azul da esquerda e a direita
da linha azul da direita. Assim:

> pbinom(25.5, size=215, prob=0.15)+(sum(dbinom(39:215, size=215,
prob=0.15)))
[1] 0.2135205

Que na verdade ¢ o valor que ja tinhamos calculado somado a P (X <25.5)

Tudo muito bonito, mas e o IC 95%, que ¢ calculado na verdade a partir da amostra, como ¢é
que se calcula isso? Bem, baseado no que acabamos de ver, ja deu para perceber que sera meio
dificil calcular um IC 95% que seja exatamente 95%, concorda? Ou ele serd um pouquinho mais, ou
um pouquinho menos...

Acontece que o calculo desses intervalos, mesmo os exatos ainda sdo um assunto de intensa
discussao em estatistica e existem varias formas de se calcular esses intervalos. Vamos ver aqui um
exemplo.



Se nos fossemos calcular um IC 95% conservador para esse valor, nds poderiamos
simplesmente estabelecer que valores desta Binomial corresponderiam a uma area de 0.025 ¢ 0.975
a esquerda da nossa curva:

> gbinom(0.025, size=215, prob=39/215)

[1]1 28
> gbinom(0.975, size=215, prob=39/215)
[1] 50

Agora, poderiamos conferir se esse intervalo de fato comporta 95% da massa de
probabilidade:

> sum(dbinom(28:50, size=215, prob=39/215))
[1] 0.9587535

Muito bem, um pouquinho mais que 95%, logo o intervalo (28/215,50/215) — aberto mesmo
— seria um IC 95% exato, conservativo para essa amostra. Isso da:

> 28/215
[1] 0.1302326
> 50/215
[1] 0.2325581

Repare que esses valores sao diferentes dos obtidos pelo R:

95 percent confidence interval:
0.1322842 0.2395223

Os intervalos calculados pelo R s3o os chamados intervalos de Clopper-Pearson, e que sao
considerados bastante conservadores, ou seja eles tém no minimo 1-alfa de massa de probabilidade.
A explicagdo da teoria por tras do calculo desse intervalo foge totalmente ao escopo dessa aula, mas
como o calculo em si € bem facil no R, vou explicar rapidamente.

E o seguinte: para calcular um IC 95% para uma Binomial com & sucessos observados, basta
usarmos uma distribuicdo Beta (alias duas, uma para o limite inferior e outra para o superior.) E
assim: L(k)~Beta(k,n—k+1) e U(k)~Beta(k+1,n—k) ,onde L(k) é o limite inferior
(de lower) e U(k) é o limite superior (de upper) do intervalo. Nesse caso, basta calcular os quantis
para 0.025 na primeira distribuicao e o quantil para 0.975 na segunda, para termos 0s nossos
limites. Como temos & (39) e também n (215), ficou facil. No R:

> gbeta (0.025, 39, 215-39+1)
[1] 0.1322842
> gbeta (0.975, 39+1, 215-39)
[1] 0.2395223

Bem, agora vamos voltar para a nossa corre¢ao de continuidade. Como haviamos visto, ela ¢
necessaria para que distribui¢des discretas sejam melhor aproximadas por distribuigdes continuas.
Acontece sempre quando aproximamos uma Binomial por uma Normal ou por uma Qui-quadrada.
Tinhamos visto também na aproximagao das distribui¢des das estatisticas de ordem, nos testes nao-
paramétricos. A idéia ¢ simples: como sao distribui¢des discretas, em vez de calcularmos a
probabilidade contida entre dois pontos (no caso de um intervalo de confianga.)

Nos ja tivemos muitos problemas para entender o IC 95% ai em cima, entdo vamos trabalhar
com a distribui¢do acumulada de uma binomial, para entendermos melhor o que acontece. Primeiro,
vamos plotar a funcao acumulada da Binomial que a gente acabou de trabalhar:

x<-0:100



acumulada.binom<-pbinom(x, size=215, prob=0.15)
plot (x, acumulada.binom, type="s")

E igual ao gréfico anterior, ,lembrando que fizemos s6 até 100 para poupar espaco. Agora
vamos calcular a aproximagao Normal sem corre¢do e ver como fica a sua distribui¢do acumulada
no grafico:

acumulada.norm<-pnorm(x, mean=215*0.15, sd=sqgrt(215*0.15*(1-0.15)))
points (x, acumulada.norm)

Repare que varios dos pontos estdo claramente entre os degraus da escada, ou seja eles estdo
correspondendo a nimeros diferentes no eixo y. Lembre-se que o valor da fun¢do acumulada de
uma distribui¢ao discreta ¢ na verdade o degrau mesmo. Veja qual seria o valor para 30 sucessos,
no gréfico:

abline (v=30)
arrows (20, pbinom (30, size=215, prob=0.15), 30, pbinom (30, size=215,
prob=0.15) )

Repare que o valor correto € o assinalado pela seta, ou seja, o degrau superior da escada.
Para este ponto, a Normal estimou uma probabilidade acumulada menor, quase na metade do
degrau. Vamos ver as diferengas?

> pbinom (30, size=215, prob=0.15)

[1] 0.3767186

> pnorm (30, mean=215*0.15, sd=sqrt(215*0.15*(1-0.15)))
[1] 0.3336915

Uma diferenca consideravel, dependendo do que estamos fazendo com essa distribuigao.
Isso pode fazer por exemplo um IC 95% conter um valor para um caso e ndo conté-lo no outro. Ai
entra a corre¢do de cotinuidade. Ela serve para chegar esse ponto da Normal mais para perto
daquele degrau. Vamos ver como funciona: basta acrescentar 0.5 aos pontos de x:

acumulada.norm.corr<-pnorm(x+0.5, mean=215*0.15, sd=sqrt(215*0.15* (1-
0.15)))

points (x, acumulada.norm.corr, pch=19)

Veja como todos os pontos fechados estdo muito mais proximos do degrau do que os pontos
abertos. Vamos ver agora a diferenca:

> pbinom (30, size=215, prob=0.15)

[1] 0.3767186

> pnorm(30.5, mean=215*0.15, sd=sqrt(215*0.15*(1-0.15)))
[1] 0.3690977

Duas propor¢oes independentes
Teste para proporgoes aproximado pela Normal

A mesma funcdo prop.test () pode ser usada para comparar também duas ou mais
proporcdes. Nesse caso, em vez de entrar numeros, devemos entrar vetores com o nimero de
sucessos € 0 numero de experimentos em cada grupo, respectivamente.

A teoria por tras desse teste ¢ simples e consiste em considerar que a diferenca d entre as
proporgdes sendo testadas seguira uma distribui¢do aproximadamente Normal, com média zero e



variancia ¥V (p,)=(1/n,+1/n,)X p(1— p) , para um p igual para ambas as amostras — o que é
verdade sob a nossa hipdtese nula, certo?

HO: p] = p2
Hl: p] # p2
Logo, a quantia
d
u= ~ pode ser testada em relagdo a uma Normal-padrio (e, claro, v’ pode ser
\V(p,)

testada em relacdo a uma Qui-quadrada com 1 grau de liberdade). O p comum nesse caso €
simplesmente a soma do niimero total de sucessos em ambos os grupos dividido pelo tamanho total

da amostra, ou seja, uma media ponderada pelo tamanho: 5, — x,+x,)/(n +n,)

Vamos usar um exemplo novamente do livro, mas sem entrar no mérito do contexto aqui.

Vamos comparar um grupo com 9 sucessos em 12 tentativas e outro com 4 sucessos em 13
tentativas):

> prop.test(c(9,4),c(12,13))

2-sample test for equality of proportions with continuity
correction

data: ¢ (9, 4) out of c(12, 13)
X-squared = 3.2793, df = 1, p-value = 0.07016
alternative hypothesis: two.sided
95 percent confidence interval:
0.01151032 0.87310506
sample estimates:
prop 1 prop 2
0.7500000 0.3076923

H4 algo de estranho nessa saida, ndo ¢ mesmo? Vocé saberia dizer o que ¢? As
aproximagoes usadas nesse teste apresentam problemas quando queremos calcular um IC 95% para
a diferenga das proporgdes, e portanto uma aproximacao que foge do escopo desta aula ¢ usada.
Mas para o p-valor € possivel fazer-se o célculo e deixaremos as explicagdes para um exercicio.

Teste do Qui-quadrado

Até agora, n6s vimos as propor¢des serem testadas como diferencas entre proporgdes
propriamente ditas. Vocé deve até estar estranhando: onde estdo as tabelas 2 x 2? E o teste do Qui-
quadrado para estas tabelas que a gente vé a toda hora relatado em trabalhos, artigos, etc? Pois &, se
voceé estava ansioso, chegou a hora.

Vamos usar o mesmo exemplo acima para trabalhar, mas agora digamos que se trata de um
estudo de caso-controle, onde teremos uma certa condi¢ao sendo estudada em relagdao a uma
exposicao qualquer. Faca assim:

tabela<-matrix (c(9,4,3,9),2)
tabela<-cbind (tabela, apply (tabela,l, sum))
tabela<-rbind(tabela, apply (tabela, 2, sum))

rownames (tabela)<-c ("Casos", "Controles", "Total")
colnames (tabela)<-c ("Expostos", "Ndo Expostos", "Total")

Teremos entdo a nossa tabela 2 x 2:

> tabela
Expostos Nao Expostos Total



Casos 9 3 12
Controles 4 9 13
Total 13 12 25

Muito bem. Vamos ver algumas caracteristicas dessa tabela. Primeiro ela contém 4 células
no seu corpo (dai o nome 2 x 2) e ainda uma terceira linha e uma terceira coluna, com os totais das
linhas e das colunas, respectivamente. Elas se chamam as marginais da tabela.

Mas serd que existe alguma relacdo entre esta tabela e as propor¢des que estavamos
estudando? Claro que existe: se eu disser que ser exposto ¢ um sucesso em uma Binomial, entdo nos
podemos recuperar exatamente as propor¢des que estavamos vendo anteriormente, veja:

> tabela/tabelal, 3]
Expostos Nao Expostos Total

Casos 0.7500000 0.2500000 1
Controles 0.3076923 0.6923077 1
Total 0.5200000 0.4800000 1

Confira com a saida acima e veja se as propor¢des de exposicao entre casos e controles ndo
correspondem exatamente ao que acabamos de testar. Bem simples, ndo ¢? Mas repare que neste
caso as proporg¢des sdo de fato diferentes e eu tenho que testar uma hipdtese nula qualquer. Nos
mencionamos anteriormente que sob a hipdtese nula, ambas as proporgdes seriam iguais, € que uma
maneira de fazermos isso era calcular uma propor¢do Unica para os dois grupos “ponderada” pelo
tamanho da amostra em cada um deles. Isso equivale a somar todos os sucessos e dividir pelo
numero total da amostra, ndo é? Nesse caso seria 13/25, certo? Exatamente o que aparece na
marginal dessa tabela ai em cima: 0.52.

Ora, mas nesse caso, nds podemos reconstruir essa tabela, sem alterar obviamente o nimero
de casos ou de controles e nem o de expostos e ndo expostos, mas apenas rearranjando o corpo da
tabela para que ela nos diga os numeros esperados nessa tabela, caso as propor¢des em ambos 0s
grupos fossem iguais, certo? Basta aplicarmos a nossa propor¢ao esperada aquela coluna de totais,
ndo ¢ mesmo? Ora, se temos um total de 12 casos e 0.52 ou 52% deles seriam esperados terem sido
expostos, entdo, 6.24 pessoas, em média estariam expostas nesse grupo. Da mesma forma, para o
grupo de 13 controles, 52% estariam expostos, ou seja, 6.76 pessoas, em média.

Na verdade, poderiamos fazer a conta para cada uma das caselas, mas acontece que se
mantivermos as marginais fixas e calcularmos essa propor¢ao para apenas uma delas, as outras
necessariamente terdo valores fixos também, bastando subtrair as marginais para obté-los (menos
trabalho que multiplicar, né?) Ou seja, mantidas as marginais fixas, s6 temos a liberdade de alterar
1 casela, as outras serdo fixas... Hummm... 1 grau de liberdade... Eu j4 ouvi falar nisso...

Acontece que este procedimento corresponde aquelas milhares de multiplicagdes e divisdes
que vocé ja deve ter visto em algum lugar para calcular a tabela esperada. Nos ndo faremos isso
aqui. Vamos deixar o R fazer para nos:

> chisqg.test (tabela[l1l:2,1:2]) Sexpected
Expostos Nao Expostos

Casos 6.24 5.76

Controles 6.76 6.24

Tivemos que retirar as marginais, pois esta fungdo sé aceita o corpo da tabela para os
calculos.

Muito bem, e para esta disposi¢do vocé deve ter aprendido que o somatorio para as 4 células
desta tabela para as diferengas ao quadrado dos valores observados e esperados ao quadrado sobre
os valores esperados seguem uma distribui¢cao Qui-quadrada com 1 grau de liberdade (olha ele ai,
gente!!!), isto ¢:

(O—E) >
2
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Vamos fazer a conta no R, para ver o que temos:

> esperado<-chisqg.test (tabelall:2,1:2]) Sexpected
> sum( ((tabela[l:2,1:2]-esperado)"2) /esperado)
[1] 4.890902

Agora, basta calcular um p-valor de uma Qui-quadrada (1):

> pchisg(sum( ((tabela[l:2,1:2]-esperado)"2)/esperado),l,lower.tail=F)
[1] 0.02699857

Sem problemas, né? Vamos so conferir agora com o R:

> chisqg.test (tabelall:2,1:2])
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: tabelall:2, 1:2]
X-squared = 3.2793, df = 1, p-value = 0.07016

Eu tenho certeza que vocé ja sabia que ndo ia dar certo... Afinal, cadé a correcao de
continuidade? Pois ¢, na verdade nos fazemos:
(Jo—E|-05)" _,
z E ~ x 1

No R:

> sum( ( (abs (tabelall:2,1:2]-esperado)-0.5)"2) /esperado)
[1] 3.279350
> pchisqg(sum( ((abs(tabelal[l:2,1:2]-esperado) -
0.5)"2) /esperado),1,lower.tail=F)
[1] 0.07015673

Teste Exato de Fisher

E claro que temos uma versdo exata para testar duas proporgdes, mas devido as dificuldades
de se testar proporcdes (nds ja vimos varias delas), o teste empregado para este fim ¢ um pouco
diferente do que estavamos ja acostumados a lidar aqui. E o famoso teste exato de Fisher. Ele ¢
baseado na verdade em distribui¢des de tabelas 2 x 2, essas que nds acabamos de ver.

Soa estranho falar em distribuicdo de tabelas, ndo é mesmo? Mas ¢ isso mesmo: E possivel
calcular-se probabilidades de termos uma determinada configuracdo em uma tabela 2 x 2, sob a
hipotese nula de que nao ha diferenca entre as proporc¢des a serem testadas.

Essa id¢ia ¢ baseada nessa mesma propriedade de podermos mudar a configuragdao do corpo
de uma tabela 2 x 2, mantidas as marginais fixas e alterando apenas uma das caselas, ja que as
outras estardo determinadas automaticamente. Alids, tente fazer esta brincadeira e veja se ndo ¢
verdade.

Ora, nesse caso, podemos determinar probabilidades para determinados valores a serem
encontrados em uma casela, por exemplo a casela superior esquerda (chamada de “a”) em relagdo a
margens fixas. Acontece que este tipo de experimento poder ser descrito por uma distribui¢do muito
importante, porém pouco citada em cursos de estatistica basica. E a distribui¢io Hipergeométrica.

Para entender o que esta distribuigcdo faz, vamos voltar um pouco ao nosso exemplo da
primeira aula, onde tinhamos uma urna com bolinhas verdes e azuis. Digamos que eu queira retirar
bolinhas desta urna, sem reposicao, e estou interessado em saber a probabilidade de retirar x
bolinhas azuis, de uma urna com m bolinhas azuis e n bolinhas verdes, em k retiradas. Uma
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pergunta entdo que essa distribui¢do responderia é: qual a probabilidade de eu retirar 1 (x) bolinha
azul, dentre 2 (k) tentativas, sendo que ha 7 bolinhas azuis (m) e 3 bolinhas verdes (n) sem
reposi¢ao.

Essa podemos fazer sem problema, né? Para sair somente uma em duas tentativas temos
duas possibilidades: ou saiu na primeira ou saiu na segunda tentativa; sem reposi¢ao, seria o
seguinte:

> ((7/10)*(3/9))+((3/10)*(7/9))
[1] 0.4666667

Certo? Parecido com o que a gente viu naquele exercicio, né? Pois bem, podemos usar a
distribui¢do Hipergeométrica para nos ajudar a ver esse nimero:

> dhyper (x=1, m=7, n=3, k=2)
[1] 0.4666667

Tudo muito bonito, mas o que isso tem a ver com as tabelas 2 x 2?7?? Que papo estranho ¢
esse de bolinhas?

Acontece que podemos fazer uma analogia entre estas tabelas e as bolinhas. Vamos ver.
Imagine que os expostos sdo o total de bolinhas verdes e os nao expostos, as azuis e que 0s casos
sdao o numero total de bolinhas que eu vou sortear, sem reposi¢do. Ora, os controles seriam apenas o
total menos os casos, veja:

Verdes Azuis Total

Sorteados 9 3 12
Total-Sorteados 4 9 13
Total 13 12 25

Veja so: eu pergunto agora: qual ¢ a probabilidade de eu sortear 9 bolinhas verdes, em 12
tentativas, sendo que temos 13 bolinhas verdes e 12 bolinhas azuis, sem reposi¢ao? A sua divida
pode surgir aqui: por que sem reposi¢ao? E facil: como os 12 sorteados sdo fixos, se o nimero de
verdes mudar, o nimero de azuis também muda, ou seja, ha dependéncia entre esses fendmenos,
caracterizando a ndo reposicao.

Bem, seguindo esse raciocinio, podemos entdo calcular qual a probabilidade de termos 9 ou
mais bolinhas verdes sorteadas, ndo ¢ mesmo? Seria a soma de termos 9 ou 10 ou 11 ou 12:

> sum(dhyper (x=9:12, m=13, n=12, k=12))
[1] 0.03406053

Ora, isso seria equivalente a testar a probabilidade de, dada a hipotese nula, a proporgao de
casos expostos ser maior ou igual a 0.75, lembra da tabela 14 em cima?

Expostos Nao Expostos Total

Casos 0.7500000 0.2500000 1
Controles 0.3076923 0.6923077 1
Total 0.5200000 0.4800000 1

Bem, vamos entdo aplicar um teste de Fisher unidirecional, para ver a chance de uma
observacao ser tao extrema ou mais do que essa. Vamos usar a op¢ao alternative="greater":

> fisher.test (tabela[l:2,1:2], alternative="greater")
Fisher's Exact Test for Count Data

data: tabelal[l:2, 1:2]
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p-value = 0.03406
alternative hypothesis: true odds ratio is greater than 1
95 percent confidence interval:
1.148427 Inf
sample estimates:
odds ratio
6.180528

Hummm. Bateu direitinho o p-valor. Mas e o bilateral? Como ¢ que se faz. Bem, ai fica

parecido com a Binomial, que nds vimos. Calculamos o afastamento desse valor (9) para o valor
esperado nessa casela (6.24) e calculamos o simétrico de 9 em relagdo a esse valor:

.24-(9-6.24)
3.48

Como 3.48 ndo ¢ inteiro, vamos calcular para valores iguais ou mais extremos que 3. No

total, teriamos:

> sum(dhyper (x=c(0:3,9:12), m=13, n=12, k=12))
[1] 0.04717997

Vamos comparar agora com o teste bilateral:

> fisher.test ( )
Fisher's Exact Test for Count Data

data: tabela[l:2, 1:2]
p-value = 0.04718
alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.9006803 57.2549701
sample estimates:
odds ratio
6.180528

Bem, para finalizar precisamos fazer algumas consideracdes sobre essa saida, especialmente

as linhas abaixo do p-valor. Vamos devagar:

alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1

Repare que agora o nosso teste de hipoteses ndo diz respeito a proporgdes, mas sim a odds

ratio (OR) da qual vocé ja deve ter ouvido falar bastante. Para refrescar a memoria, uma odds ¢ um
valor que indica quantas chances de ganhar algo versus a chance de perder algo. Assim, a odds de
um caso ser exposto € de 9:3, ou se preferir 3:1 ou 3 simplesmente, enquanto a odds de um controle
ser exposto ¢ de 4:9, ou 0.44. Essas chances podem também ser expressas através de suas
proporgdes. Assim, a chance de um caso ser exposto ¢ 0.75:1-0.75, ou 0.75:0.25 = 3. Séo
equivalentes.

Sao equivalentes de tal sorte que comparar se pl — p2 =0 é 0 mesmo que comparar se
D, /( - D, )

—1 ,ouseja, se arazdo das odds ¢ igual a 1. Esta ¢ a famosa OR.

pzl(l _pz)
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Tudo estaria indo bem, ndo fosse esse IC para a OR, ndo ¢ mesmo? Notou algo de estranho?
Nao? Entao olhe o p-valor calculado de novo. E agora? Pois ¢, ndao bate, nao ¢ mesmo? Bem, esse ¢
um problema que temos por causa das nossas aproximagdes, mesmo em um teste exato. Mas tem
um outro problema. Olha s6 a estimativa que o R da para a OR:

sample estimates:
odds ratio
6.180528

Vocé que ja esta cansado de calcular ORs no seu curso de Epidemiologia, calcule para mim
a OR da nossa tabela, por favor:

Expostos Nao Expostos Total

Casos 9 3 12
Controles 4 9 13
Total 13 12 25

Calculou? Conferiu para ver se esta certo? Bateu com esse resultado aqui do R?

Pois ¢, ndo bate né? Alguém ja tinha te dito que existe mais de um tipo de OR? Nao?
Aconteceu o mesmo comigo quando descobri que existe. Nao se preocupe, eu conhego essa
sensacdo de decepgdo. Parece muito quando vocé descobre que Papai Noel ndo existe...

=)

Acontece que o que todos nés aprendemos e usamos, a famosa razao dos produtos cruzados
¢ chamada de estimador de méxima verossimilhanga incondicional da OR. Quer dizer que existe
uma estimador condicional? Isso mesmo! E ¢ essa que o R calcula... Isso porque véarios estudos
mostram que este estimador ¢ mais acurado que a razao dos produtos cruzados para estimar o risco;
mas isso € uma discussao para a Epidemio, nao ¢ mesmo? Bom, a “ma” noticia ¢ que esse
estimador ndo pode ser calculado na mao, pois depende de métodos iterativos, e portanto nao
poderemos refazé-lo aqui... O IC entdo, nem me pergunte!!!

=(

Mas nao fique tao triste. Vamos implementar uma fungao para calcular a OR que vocé
conhece e de quebra calcular um IC aproximado para essa OR.

O método aproximado mais popular para se calcular o IC de uma OR ¢ a que vocé
provavelmente ja viu, que se chama método de Woolf, que é baseada como vocé ja deve ter
desconfiado em uma aproximag¢ao normal. Vamos criar uma fun¢do no R para calcular isso:

or.woolf <- function(x, alfa=0.05)

{

y<-c((x[1,1]1*x[2,2])/(x[1,2]*x[2,1])) # Calculando a OR
z<-exp (log(y)+t(c(-1,1) *gqnorm(1l-
(alfa/2)) *sqrt ((1/x[1,1])+(1/x[1,2])+(1/x[2,1])+(1/x[2,2])))) # Calculando o IC

round (c ("OR"=y, "IC"=z),3)
}

Bem, o célculo da OR no c6digo acima nao deve deixar davidas (se ainda deixa, preocupe-
se!!! Ja estava na hora de ser entendido.) O calculo do IC propriamente dito, ficara para um
exercicio para voceé.

Tudo muito bonito, mas eu mencionei que esse € o método mais popular. Isso: significa que
existem outros... Pelo menos um outro ¢ também badalado por ai, e foi proposto por Miettinen, e
esse ¢ baseado no resultado do teste Qui-quadrado. Vamos ver como isso funciona. A equagao para
o célculo desse IC ¢ até bem simples:
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~ x' -onde 2 nadamais ¢ do que o valor da estatistica

IC100X (1 —x)%=0R"""
do Qui-quadrado com corregao de continuidade que o R calcula para no6s. Bem, a implementagao ¢
também facil:

or.miett <- function(x, alfa=0.05)

{
y<-c((x[1,1]1*x[2,2])/(x[1,2]*x[2,1])) # Calculando a OR
qui<-chisqg.test (x) $statistic
z<-y”* (1+(c(-1,1) *sgrt (gqchisg(l-alfa, 1)/qui)))
round (c ("OR"=y, "IC"=z),3)

Nao fique aflito, vamos usar essas fungdes em um exercicio...
Teste de McNemar

Ainda falando em duas amostras para propor¢des, precisamos também de um teste para dar
conta de estudos pareados, como vimos na ultima aula, no caso de um teste ¢ pareado. Esse tipo de
estudo ¢ muito comum em Epidemiologia, como a maioria de vocés ja deve ter percebido.

Nao abordaremos os estimadores para a razao dos pares discordantes, assunto certamente
abordado pela Epidemio, mas vamos ver um teste Qui-quadrado especifico para testar dados
pareados, que ¢ chamado de teste de McNemar.

Como o nosso livro ndo comenta esse teste, vamo usar um exemplo do livro “Fundamentals
of Biostatistics”, de Bernard Rosner, 5* edi¢ao, pagina 376, Exemplo 10.21, que trata de dois
regimes diferentes de quimioterapia em mulheres, sendo que o desfecho em questdo ¢ nimero de
mulheres que sobrevivem em 5 anos apds a cirurgia. Para tornar os grupos sob diferentes
tratamentos mais “‘comparaveis”, pares sao formados em respeito a idade e a uma classifica¢ao
clinica.

Vamos ver o resultado desse estudo na cléssica apresentacdo de uma tabela para dados
pareados. No R:

sobrevida<-matrix(c (526, 5, 16, 90), nr=2, dimnames = list ("Tratamento A"
= c("Sobreviveu", "Faleceu"), "Tratamento B" = c("Sobreviveu", "Faleceu")))

O objeto sobrevida ficou assim:

> sobrevida
Tratamento B
Tratamento A Sobreviveu Faleceu
Sobreviveu 526 16
Faleceu 5 90

Nao causa nenhuma surpresa para quem ja viu esse tipo de resultado, onde a tabela retrata o
resultado dos pares e ndo dos individuos em relagdo aos tratamentos e também aos desfechos. Para
aplicar o teste de McNemar, basta fazermos:

> mcnemar.test (sobrevida)
McNemar's Chi-squared test with continuity correction

data: sobrevida
McNemar's chi-squared = 4.7619, df = 1, p-value = 0.02910

A interpretacdo da saida ¢ exatamente a mesma que a do teste ndo pareado. A que conclusao
voceé chega, nesse caso?
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Nao vamos entrar em detalhes para esse teste.
k proporcoes independentes

E claro que muitas vezes vocé pode estar interessado em comparar mais de duas proporgdes.
Neste caso estaremos diante de uma distribuicdo Multinominal e ndo mais uma Binomial apenas.
Os detalhes nao serdo comentados, mas para uma Multinomial, nds teremos varias categorias com
probabilidades diferentes de ocorréncia.

As categorias em questdo podem ser tanto nominais, ou seja, desprovidas de qualquer
ordenac¢do natural, quanto ordinais. Um exemplo do primeiro caso seria etnia, local de residéncia,
etc. No segundo caso, grupo etario, escolaridade, renda, etc.

Para categorias nominais, a Unica alternativa ¢ testar se as distribuicoes dessas categorias
sdo independentes entre si, ou seja, ndo faz sentido fazer inferéncias sobre possiveis tendéncias
presentes entre essas categorias. Claro que o contrario ndo ¢ verdadeiro, e podemos testar categorias
ordenadas dessa forma também.

Para usar um exemplo inico, vamos seguir o mesmo do nosso livro-texto e usar o banco
caesarian que contém informacdes sobre realizacdo de cesarianas e tamanho de calcado de
mulheres (medida britanica). Faga

data (caesarean)
caesar.shoe

E veja a disposicao dos dados. Muito bem, agora podemos usar a nossa ja conhecida fungao
prop.test () para realizar um teste aproximado para independéncia entre as proporcdes. Claro que
vocé ja deve estar imaginando que o teste ¢ bem semelhante ao que nos ja vimos ha pouco.

O detalhe ¢ que teremos que entrar com dois vetores, um para os sucessos em cada grupo de
tamanho de sapato e outra para o total de experimentos, da mesma forma que fizemos com duas
proporc¢des apenas. Nesse caso, teremos que selecionar a primeira linha e somar a primeira com a
segunda, para termos os vetores que precisamos:

cesaria.sim<-caesar.shoe["Yes", ]
cesaria.total<-caesar.shoe["Yes", ]+caesar.shoe["No", ]

Agora, basta aplicar o nosso ja conhecido teste:

> prop.test(cesaria.sim,cesaria.total)

6-sample test for equality of proportions without continuity
correction

data: cesaria.sim out of cesaria.total
X-squared = 9.2874, df = 5, p-value = 0.09814
alternative hypothesis: two.sided
sample estimates:
prop 1 prop 2 prop 3 prop 4 prop 5 prop 6
0.22727273 0.20000000 0.14285714 0.14583333 0.14814815 0.06666667

Warning message:

Chi-squared approximation may be incorrect in: prop.test(cesaria.sim,
cesaria.total)

Vamos olhar a saida desse teste devagar.

6-sample test for equality of proportions without continuity
correction
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Repare entdo que estamos testando 6 amostras independentes e que o teste foi feito sem
corre¢do de continuidade. Isso acontece porque no caso especifico desse teste, quando estamos
testando mais de duas proporc¢des, demonstrou-se que a correcao de continuidade ndo acrescenta
nenhum ganho de precisdo, como acontece nos demais casos.

data: cesaria.sim out of cesaria.total

Apenas o que foi analisado: os eventos dentre os experimentos

X-squared = 9.2874, df = 5, p-value = 0.09814

O nosso Qui-quadrado, que ¢ calculado da mesma forma que o para a tabela 2 x 2, mas
agora a soma ¢ em relagdo a todas as células e ndo mais as quatro somente, e repare que a gora
estamos lidando com uma Qui-quadrada com 5 graus de liberdade. Nao ¢ coincidéncia, claro: essa
estatistica segue mesmo uma Qui-quadrada com k — / graus de liberdade, £ sendo o nlimero de
grupos. Como temos 6 grupos, teremos 5 graus de liberdade. O p-valor, ndo tem mistério. Vamos
até conferir esse:
> 1-pchisg(9.2874, 5)
[1]

1] 0.0981354

alternative hypothesis: two.sided
sample estimates:

prop 1 prop 2 prop 3 prop 4 prop 5 prop 6
0.22727273 0.20000000 0.14285714 0.14583333 0.14814815 0.06666667

A indicac¢do do teste ser bilateral e as proporg¢des para cada grupo

Warning message:
Chi-squared approximation may be incorrect in: prop.test(cesaria.sim,
cesaria.total)

E a indicacdo que o teste pode ndo estar correto. Alguém chutaria por que?

Vamos adiante, para facilitar essa resposta. Como no caso de duas proporg¢des, aqui
podemos também usar a fun¢do chisqg.test () que apesar de ter uma saida mais resumida, nos
permite calcular outras coisas. Vamos experimentar, lembrando que ndo precisamos ajeitar o objeto
caesar.shoe nesse caso.:

> chisqg.test (caesar.shoe)
Pearson's Chi-squared test

data: caesar.shoe
X-squared = 9.2874, df = 5, p-value = 0.09814

Warning message:
Chi-squared approximation may be incorrect in: chisqg.test (caesar.shoe)

Repare que a saida ¢ a mesma e que a mensagem continua la. Vamos calcular esse Qui-
quadrado? E igualzinho ao que a gente ja& fez antes:

> esperado<-chisqg.test (caesar.shoe) $Sexpected

Warning message:

Chi-squared approximation may be incorrect in: chisqg.test (caesar.shoe)
> sum( ( (caesar.shoe-esperado) *2) /esperado)

[1] 9.287382
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Que interessante! O R reclamou de novo! Acho que a resposta desse mistério da adverténcia
deve estar no objeto esperado. Experimente verificar esse objeto...

E claro que podemos fazer também um teste exato de Fisher para esses dados, mas isso eu
vou deixar para vocé se divertir...

Teste de tendéncia (linear)

Ainda para esse tipo de dados, podemos lancar mao de um teste de tendéncia, ja que as
nossas classes sdo ordenaveis. Esse teste sera apresentado a guisa de curiosidade, e ndo
exploraremos ele mais a fundo, embora considere importante menciona-lo.

Esse teste na verdade pondera as propor¢des segundo um escore qualquer, que representa a
ordem de cada uma das categorias. Em geral, se ndo temos nenhuma outra razao para fazer
diferente, a ordem natural ¢ uma seqiiéncia simples indo de 1 até k, o nimero de classes. Nao ¢ a
toa que o default da fung¢do que usaremos ¢ exatamente essa.

A entrada da funcdo ¢ igual a da fun¢do prop.test (). Vamos ver como fica:

> prop.trend.test (cesaria.sim,cesaria.total)
Chi-squared Test for Trend in Proportions

data: cesaria.sim out of cesaria.total ,
using scores: 1 2 3 4 5 6
X-squared = 8.0237, df = 1, p-value = 0.004617

Fécil, ndo ¢? Bastou acrescentar a palavra trend no meio da nossa velha conhecida, que
alias quer dizer tendéncia em inglés.

Nao hé muito o que comentar na saida dessa funcdo. L4 est4 a nossa velha estatistica e o
nosso p-valor. De diferente so os escores, que como ja disse sdo o default e os graus de liberdade,
que agora voltou a ser igual a 1 de novo.

Dada a complexidade do assunto e o tempo disponivel, ndo vamos detalhar os célculos para
esse teste e nem demonstrar a sua relagdo com o teste ndo-paramétrico de Wilcoxon para duas
amostras (que ¢ um caso particular desse teste), ficando isso para os mais curiosos.

Vamos apenas comentar o “linear” entre parénteses acima. E que esse teste funciona como
se fosse uma regressao linear ponderada dessas propor¢des em relagdo aos escores. Sendo assim,
temos que assumir que o efeito do tamanho do sapato ¢ linear entre os grupos em questdo, muito
embora isso ndo precise ser garantido matematicamente, mas apenas assumido mesmo, dispensando
qualquer tipo de verificagdo, por exemplo.

Quem quiser mais informacgodes, procure em um livro de Bioestatistica, com o Rosner, que
eu mencionei anteriormente.

Tabelas rx ¢

Assim como o caso de duas propor¢des, que nada mais ¢ do que uma tabela 2 x £, tabelas
maiores, com 7 linhas e ¢ colunas também podem ser testadas para independéncia tanto com a
fungdo chisqg.test () quanto com a fungdo fisher.test (). Esse tipo de teste serve para varios
tipos diferentes de desenhos, o que modifica a interpretagdo dos resultados, mas ndo o teste em si.
Esse assunto porém, foge do escopo desta aula, e vamos nos ater apenas no teste em si € ndo em
aspectos de desenho de experimentos.

A idéia novamente ¢ a mesma do teste anterior, e teremos que calcular valores esperados
para todas as células, mantidas as marginais fixas e calcular a mesmissima coisa de antes:

2 e . :
z (O—E) | s6 que com um detalhe. Agora a distribuigdo ndo segue mais uma 2 , mas sim
E 1
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2 A tr D .
uma X, ., -Issoacontece, como voc€ ja deve ter adivinhado porque numa tabela desse tipo,

fixadas as margens, podemos alterar até (7-1) X (c-1) caselas da tabela a vontade, antes das outras
nao poderem mais ser alteradas, ou seja, esses sao os seus graus de liberdade. Alids isso ja
aconteceu no caso da 2 x k, nao ¢ mesmo? Faca a conta.

Para exemplificar, vamos usar os dados referentes ao grau da resposta ao tratamento para
Gonorréia com 3 diferentes esquemas terapéuticos. Este ¢ um exercicio do livro “Fundamentals of
Biostatistics”, de Bernard Rosner, 5 edi¢do, tabela 10.25 na pagina 415. Essa teremos que digitar
também:

gono.trat<-matrix(c(40,10,15,30,20,40,130,70,45), nr=3, dimnames =
list ("Tratamento" = c("Penicilina", "Spectinomicina (baixa)", "Spectinomicina
(alta)"™), "Resposta" = c("Esfregaco +", "Esfregaco +, Cultura +", "Ambos -")))
gono.trat

Para fazer o teste:

> chisqg.test (gono.trat)
Pearson's Chi-squared test

data: gono.trat
X-squared = 29.1401, df = 4, p-value = 7.322e-06

Nio ha muito a se comentar sobre essa saida. Poderiamos conferir os calculos, como antes:

> esperado<-chisqg.test (gono.trat) Sexpected
> sum( ( (gono.trat-esperado) "2) /esperado)
[1] 29.14007

Confira o p-valor. Conferem os graus de liberdade? Muito bem. Aqui também nao temos a
nossa correc¢ao de continuidade, pelos mesmos motivos ja mencionados. Experimente fazer um teste
exato também.

Bem, agora eu aposto que alguns de vocés gostariam de saber como identificar qual desses
valores ¢ de fato diferente dos demais, ndo ¢ mesmo? Ainda que fosse para uma tabela 2 x k, como
¢ que podemos satisfatoriamente saber qual grupo difere de qual? Bem, infelizmente esse nao ¢ um
problema trivial, e modelos muito mais avancados dos que estamos lidando aqui devem ser usados.
Vocés serdo apresentados a esses modelos no proximo curso de estatistica.

Uma adverténcia que deve ser feita é que ndo € correto, ao contrario do que muitos acham,
testar um dos grupos contra a soma dos demais, repetindo esse procedimento para todos os grupos.
Existem ai varios problemas entre comparagdes multiplas e dependéncia entre os grupos.

Poder para propor¢oes

O R também possui uma fungao para calcular poder, tamanho de amostra, etc para
proporgdes, no mesmo estilo da que nés vimos para o teste . A implementagdo, porém € s6 para
duas amostras. O nome da fun¢do também ¢ bastante parecido, power.prop.test () € 0S seus
argumentos sdo bastante parecidos também, exceto pela auséncia do desvio-padrao, ja que no caso
de proporgdes, ele depende dos valores de p. Por exemplo, para saber o poder de um teste para a
diferenca de uma proporcao p; de 0.15 e p> de 0.30, com um alfa de 0.05 e 140 individuos em cada
grupo, basta fazer:

> power.prop.test (pl=0.15, p2=0.30, n=140)

Two-sample comparison of proportions power calculation
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n = 140

pl = 0.15

p2 = 0.3

sig.level = 0.05
power = 0.8560383
alternative = two.sided

NOTE: n is number in *each* group

Claro que este procedimento também serve para calcular tamanhos de amostra para poderes
pré-estabelecidos.
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Exercicios

1. Faga todos os passos do teste para diferencas de duas proporc¢des independentes, de modo
a obter o p-valor para a aproximagao Normal e Qui-quadrada. Faca (a) sem a correcao de
continuidade e (b) com a correcao de continuidade. (c) O que estd estranho na saida
mostrada na aula? Use o mesmo exemplo da aula. Mostre o codigo do software que vocé
usou, ou os célculos feitos @ mao. Dica: para a correcao de continuidade nesse caso, some,
ao modulo da diferenga das proporgdes a quantia  (1/2n,)+(1/2n,)

2. Por que o teste do Qui-quadrado para as k propor¢des ndo € recomendado para o nosso
exemplo da aula. Faga um teste que contorne esse problema.

3. Explique o cédigo usado para o calculo do IC da OR pelo método de Woolf

4. Volte ao exemplo do teste de Fisher. Calcule agora a OR e os ICs pelos métodos de Woolf
e Miettinen. Todos os resultados sdo coerentes uns com os outros? Discuta esses
resultados.

5. Usando a fungdo power.prop.test () faga uma curva de poder para um experimento que
testa duas proporg¢des quaisquer. Estabelega o problema, o teste de hipoteses e discuta
diferentes tamanhos de amostra para o seu problema. Que sugestdo vocé teria para
construir essa curva para um experimento que usasse apenas uma amostra?

Do livro:

6. (7.2.) Em 747 casos de febre das Montanhas Rochosas, foram registrados 210 dbitos em
uma determinada regido dos EUA. Em outra regido, de 661 casos, 122 faleceram. A
diferenca de letalidade da doenga entre essas regides ¢ estatisticamente significante?

7. (7.3 ) Duas drogas foram testadas para tlcera péptica e comparadas quanto a sua
efetividade. Os resultados foram:

Curou Nao curou Total

Pirenzepina 23 7 30
Tritiozina 18 13 31
Total 41 20 61

Estabeleca o teste de hipdteses para este experimento e faga um teste Qui-quadrado e
também o teste exato de Fisher sobre esses dados e discuta as diferencas entre eles. Baseie-se tanto
no p-valor quanto no IC 95%.

Do Rosner:
8. A tabela abaixo apresenta o resultado de um estudo feito no Libano para aferir o efeito da

viuvez na mortalidade. Para isso, Viuvos e vivas foram pareados com pessoas casadas na
mesma época, com idade semelhante (mais ou menos 2 anos) € mesmo sexo. Na tabela, o
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numero de pares onde pelo menos uma das pessoas faleceu até um certo periodo de
seguimento:

TABLE 10.27 Effect of widowhood on mortality

Makes Femaley
Il ny" ] M
[years) ™
- 8 3 2
:D—:i 20 17 17 10
e 42 26 16 13
o 2 10 1; 112
- _n _1
o % 3 3 B

-

— L p&tnmhMMH deceaisd and

i sl sulect is e )
'-'.“"".:.',.mu'.u “uses in which the widkwed subject i alive and the

sl st i deceased.
Ly e et
i.-.,....-.m.um P25, 127=151, 1987,

O total de pares no estudo foi de 151 viuvos e 544 vitvas, sempre na propor¢ao de 1:1.

Considerando que todos os pares foram considerados para a analise, formula o teste de hipoteses,
aplique o teste adequado, e comente o resultado.

Obs.: Como esta meio apagado: n; sdo os pares onde o vitivo ou vitva faleceu e o casado
esta vivo e 0 n,, 0 contrario.
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Exercicios - Respostas

Aula 6 - Proporc¢oes
Livro: paginas 129 a 138

1. Faca todos os passos do teste para diferencas de duas propor¢des independentes, de modo a
obter o p-valor para a aproximag¢ao Normal e Qui-quadrada. Faga (a) sem a corre¢do de
continuidade e (b) com a correcao de continuidade. (c) O que estd estranho na saida
mostrada na aula? Use o mesmo exemplo da aula. Mostre o codigo do software que vocé
usou, ou os calculos feitos @ mao. Dica: para a correcdo de continuidade nesse caso, some,
ao modulo da diferenga das proporgdes a quantia  (1/2n,)+(1/2n,)

(a) Primeiro vamos ver a saida sem corre¢do, para conferir depois:

> prop.test(c(9,4),c(12,13), correct=F)

2-sample test for equality of proportions without continuity
correction

data: c¢(9, 4) out of c(12, 13)
X-squared = 4.8909, df = 1, p-value = 0.027
alternative hypothesis: two.sided
95 percent confidence interval:
0.09163853 0.79297686
sample estimates:

prop 1 prop 2
0.7500000 0.3076923

Agora basta seguir as equagdes apresentadas na aula mesmo. Precisamos calcular o p
comum, a diferenca e a variancia:

prop<-13/25

dif<-(9/12)-(4/13)
varian<-((1/12)+(1/13)) *prop* (1-prop)

Tranqiiilo? S6 segui as instrugdes. Agora podemos calcular o nosso z:
z<-dif/sqrt (varian)
E entdo calcular um p-valor:

> 2*pnorm(z, lower.tail=F)
[1] 0.02699857

Claro que isso seria 0 mesmo que fazer z ao quadrado e calcular o p-valor pela Qui-
quadrada, certo?

> pchisqg(z*2, df=1, lower.tail=F)
[1] 0.02699857

Aliés, podemos também conferir o valor dessa estatistica com a saida acima:

> z"2
[1] 4.890902

(b) Novamente a saida para conferir:



> prop.test(c(9,4),c(12,13))

2-sample test for equality of proportions with continuity
correction

data: c(9, 4) out of c(l2, 13)
X-squared = 3.2793, df = 1, p-value = 0.07016
alternative hypothesis: two.sided
95 percent confidence interval:
0.01151032 0.87310506
sample estimates:

prop 1 prop 2
0.7500000 0.3076923

E pena que haja um erro no enunciado e na verdade nés temos que diminuir a quantidade do
mobdulo da diferenca e ndo somar. Bem, faz parte... Vamos calcular a correcao:

corr<-(1/24)+(1/26)

E agora vamos usar o mesmo codigo, apenas calculando o modulo e diminuindo a corregao:

z1<-(abs (dif) -corr) /sqgrt (varian)
Conferindo como na letra (a):

> 2*pnorm(zl, lower.tail=F)

[1] 0.07015673

> pchisqg(z172, df=1, lower.tail=F)
1] 0.07015673

z1"2
]

[
>
[ 3.279350

1

(c) O que hé de estranho nessa saida ¢ que o IC ndo ¢ concordante com o p-valor relatado
quando usamos a corre¢do de continuidade: para um p-valor de 0.07, que ndo nos permitiria rejeitar

a hipotese nula, temos um IC 95% que ndo contém zero, ou seja, pelo IC nds poderiamos rejeitar
Ho.

2. Por que o teste do Qui-quadrado para as k propor¢des nio ¢ recomendado para o nosso
exemplo da aula. Faga um teste que contorne esse problema.

Pelo motivo mais popular de todos: pelo menos um dos valores esperados para uma das
caselas foi menor que 5. Vamos ver:

> chisqg.test (caesar.shoe) Sexpected

<4 4 4.5 5 5.5 6+
Yes 2.695157 4.287749 5.145299 5.880342 6.615385 18.37607

No 19.304843 30.712251 36.854701 42.119658 47.384615 131.62393
Warning message:

Chi-squared approximation may be incorrect in: chisqg.test (caesar.shoe)

Isso necessita um teste exato: Fisher. Como tinhamos usado o exemplo caesar. shoe,
vamos aplicé-lo:

> fisher.test (caesar.shoe)

Fisher's Exact Test for Count Data

data: caesar.shoe



p-value = 0.05766
alternative hypothesis: two.sided

Ainda assim ndo podemos rejeitar Ho.

3. Explique o codigo usado para o calculo do IC da OR pelo método de Woolf
O caodigo ¢ simplesmente a aplicacdo dos célculos da OR e sua variancia e estabelecimento
dos ICs. Vamos ver:

or.woolf <- function(x, alfa=0.05)

{

y<-c((x[1,11*x[2,2])/(x[1,2]*x[2,1])) # Calculando a OR
z<-exp (log(y)+(c(-1,1)*gnorm(1l-
(alfa/2)) *sqgrt ((1/x[1,1]1)+(1/x[1,2])+(1/x[2,1]1)+(1/x[2,2])))) # Calculando o IC

round (c ("OR"=y, "IC"=z),3)
}

Primeiro a fun¢ao ¢ definida com 2 argumentos, um sem default, que € o x € outro com um
valor pré-estabelecido, alfa=0.05. Em seguida, o objeto y recebe o calculo da razdo dos produtos
cruzados (como esta indicado, inclusive). Depois o objeto recebe aquela contaria toda para calcular
o IC. O interessante ¢ que foi possivel fazer tudo em um passo apenas, o que pode parecer confuso
inicialmente, mas foi possivel criar apenas um objeto para isso. Repare que o ultimo passo ¢
exponenciar o IC calculado para o log da OR. Finalmente, a saida ¢ arredondada para 3 casas
decimais e o objeto ganha os nomes nas colunas “OR” e “IC”.

4. Volte ao exemplo do teste de Fisher. Calcule agora a OR e os ICs pelos métodos de Woolf
e Miettinen. Todos os resultados sdo coerentes uns com os outros? Discuta esses
resultados.
Essa questao acabou ficando com um peguinha por causa de um descuido na hora de criar a
fun¢do para calcular o IC pelo método de Miettinen. O problema € que para funcionar, vocé tem
que entrar s6 o corpo da tabela como fizemos para o teste de Fisher:

or.miett (tabela[l:2,1:2]) #certo
OR IC1 IC2
6.750 0.855 53.318

> or.miett (tabela) #ERRADO!!!

OR IC1 IC2
6.750 1.243 36.667

O primeiro € que esta certo. Lembre-se que o IC de Miettinen tem sempre que concordar
com o teste do Qui-quadrado:

> chisqg.test (tabelall:2,1:2])
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: tabela[l:2, 1:2]
X-squared = 3.2793, df = 1, p-value = 0.07016

No qual nao rejeitamos Hy. Logo o esse IC tem que conter o zero. Para o IC de Woolf, tanto
faz usar o corpo da tabela somente ou a tabela com as marginais:

> or.woolf (tabelafl:2,1:2])
OR IC1 IC2
6.750 1.162 39.200



> or.woolf (tabela)
OR IC1 IC2
6.750 1.162 39.200

Bem, mas o importante ¢ notar como os intervalos sdo diferentes, e se compararmos com o
teste de Fisher, veremos que na verdade o IC de Miettinen ¢ bem mais préximo do IC calculado
para o IC da OR de maxima verossimilhanga condicional que o de Woolf. Além disso, ¢ mais
importante, eles sdo coerentes, ou seja ambos apontam para nao rejei¢ao da hipotese nula. Vamos
conferir:

> fisher.test (tabela[l:2,1:2])
Fisher's Exact Test for Count Data

data: tabelall:2, 1:2]
p-value = 0.04718
alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.9006803 57.2549701
sample estimates:
odds ratio
6.180528

Na verdade, recentemente o método de Woolf vem sendo bastante criticado por causa da sua
instabilidade e falta de acuracia em algumas situagdes.

5. Usando a fung¢do power.prop.test () faga uma curva de poder para um experimento que
testa duas proporgdes quaisquer. Estabelega o problema, o teste de hipoteses e discuta
diferentes tamanhos de amostra para o seu problema. Que sugestao vocé teria para
construir essa curva para um experimento que usasse apenas uma amostra?

Vamos testar se a freqiiéncia alélica do alelo delta-32 do gene codificador do receptor CCRS
¢ diferente entre caucasianos e negros. Nosso teste de hipdteses seria:

H,:p,=p,
H:p,# p,

Baseado na literatura, a diferenca de proporgdes ¢ bastante grande para esse problema, da
ordem de 20% para os caucasianos e 1% para os negros. Para manter tudo bem simples, vamos
admitir que a diferenca que queremos ¢ essa mesmo e vamos estudar apenas o poder que teremos
para tamanhos de amostra diferentes, mas vamos fazer ao contrario: fornecer o poder e ver o
tamanho necessario:

x<-seg(0.5,0.95,0.05)

tamanho<-0

for (i in 1l:length(x))

tamanho[i]<-ceiling (power.prop.test (pl=0.2, p2=0.01, power=x[i])$n)

O resultado em ¢ na verdade o tamanho em cada grupo. Podemos entao fazer um gréfico,
multiplicando por 2 esse vetor:

> plot (tamanho*2,x, type="b")
> abline (h=0.85)

Veja o resultado abaixo:
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Para conhecer exatamente o tamanho de amostra por grupo para termos 85% de poder:

> tamanho [x=="0.85"]
[1]1 46

Esse tamanho de amostra parece bastante razoavel para o nosso problema.
A sugestdo para uma amostra, como nao esta implementado no R seria ou implementar ou
entdo usar simulagdes para calcular os poderes para diferentes tamanhos de amostra.

Do livro:

6. (7.2.) Em 747 casos de febre das Montanhas Rochosas, foram registrados 210 dbitos em
uma determinada regido dos EUA. Em outra regido, de 661 casos, 122 faleceram. A
diferenca de letalidade da doenga entre essas regides ¢ estatisticamente significante?

Aqui temos varias alternativas para testar. Primeiro pela propor¢ao

> prop.test(c(210,122),c(747,661))

2-sample test for equality of proportions with continuity
correction

data: ¢ (210, 122) out of c(747, 661)
X-squared = 17.612, df = 1, p-value = 2.709e-05
alternative hypothesis: two.sided
95 percent confidence interval:
0.05138139 0.14172994
sample estimates:
prop 1 prop 2
0.2811245 0.1845688

Poderiamos criar uma tabelinha para usar o teste Qui-quadrado e Fishher também:

tabelinha<-matrix(c(210,122,747-210,661-122), nrow=2)

E agora podemos aplicar os testes:



> chisqg.test (tabelinha)
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: tabelinha
X-squared = 17.612, df = 1, p-value = 2.709%9e-05

> fisher.test (tabelinha)
Fisher's Exact Test for Count Data

data: tabelinha
p-value = 2.39%e-05
alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
95 percent confidence interval:
1.331814 2.246053
sample estimates:
odds ratio
1.727031

Nesse caso, ndo ha davida: todos os testes apontam para a rejeicdo de HO, portanto a
diferenga das proporgdes ¢ estatisticamente significante. Fique a vontade para aplicar as nossas
fungdes para OR também.

7. (7.3 ) Duas drogas foram testadas para tlcera péptica e comparadas quanto a sua
efetividade. Os resultados foram:

Curou Nao curou Total

Pirenzepin

23 7 30

a
Tritiozina 18 13 31
Total 41 20 61

Estabeleca o teste de hipdteses para este experimento e faga um teste Qui-quadrado e
também o teste exato de Fisher sobre esses dados ¢ discuta as diferencas entre eles. Baseie-se tanto
no p-valor quanto no IC 95%

Vamos criar a nossa tabela para esse problema

drogas<-matrix(c(23,18,7,13), nrow=2)

Agora podemos aplicar os testes. Primeiro o Qui-quadrado:

> chisqg.test (drogas)
Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: drogas
X-squared = 1.6243, df = 1, p-value = 0.2025

Acontece que o R ndo fornece IC algum para esse teste. Vamos entdo usar o IC de Miettinen
para a OR, até para ficar comparavel com o teste de Fisher:

> or.woolf (drogas)
OR IC1 IC2
2.373 0.785 7.177



Tudo sem problemas. Os teste (claro) sdo coerentes e nao nos permitem rejeitar HO. Vamos
agora fazer o teste de Fisher:

> fisher.test (drogas)

Fisher's Exact Test for Count Data

data: drogas
p-value = 0.1737

alternative hypothesis: true odds ratio is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.6936416 8.4948588
sample estimates:
odds ratio
2.339104

Sem problemas, né? Tudo bate direitinho, inclusive as ORs sdo bastante proximas.

Do Rosner:

8. A tabela abaixo apresenta o resultado de um estudo feito no Libano para aferir o efeito da
viuvez na mortalidade. Para isso, Vilivos e viuvas foram pareados com pessoas casadas na
mesma época, com idade semelhante (mais ou menos 2 anos) € mesmo sexo. Na tabela, o

numero de pares onde pelo menos uma das pessoas faleceu até um certo periodo de
seguimento:

TABLE 10.27 Effect of widowhood on mortality

Males Females

. L m L]
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O total de pares no estudo foi de 151 vitivos e 544 vitvas, sempre na proporgao de 1:1.
Considerando que todos os pares foram considerados para a analise, formula o teste de hipoteses,
aplique o teste adequado, e comente o resultado.

Obs.: Como esta meio apagado: n; sdo os pares onde o viivo ou vitva faleceu e o casado
esta vivo e o n,, 0 contrario.

Nesse caso evidentemente estamos lidando com um estudo pareado. O teste de hipoteses
pode ser estabelecido de diferentes maneiras. Vamos ver um bastante geral:

Hy: ndo ha associacao entre viuvez e mortalidade

H;: ha associacdo entre viuvez e mortalidade

O peguinha dessa questio aqui € que a tabela s6 mostra na verdade os pares discordantes,
sendo que os demais tém que ser calculados. O problema ¢ que nao sabemos nada sobre os pares
concordantes. Mas ndo tem problema: eles ndo contribuem em nada para o teste de McNemar.
Logo, teremos um total de 247 pares discordantes. Logo, ndo importa o nimero que joguemos na



tabela. Vamos fazer o seguinte: vamos colocar metade dos pares concordantes em cada uma das 2
caselas. Eles sdo 695-247=378, logo colocaremos 189 em cada uma delas:

viuvez<-matrix (c (189, 144, 103, 189), nr=2, dimnames = list ("Viuvo" =
c ("Sobreviveu", "Faleceu"), "Casado" = c("Sobreviveu", "Faleceu")))

> viuvez

Casado
Viuvo Sobreviveu Faleceu
Sobreviveu 189 103
Faleceu 144 189

Podemos entdo calcular a OR para ver o risco de um viavo falecer em relagdo aos casados.
Isso seria apenas nl/n2 (repare que a tabela estd ao contrario. Isso importa no resultado?):

> 144/103
[1] 1.398058

Bem, o risco ¢ maior. Agora vamos ver se ¢ significativamente maior:
> mcnemar.test (viuvez)
McNemar's Chi-squared test with continuity correction

data: viuvez
McNemar's chi-squared = 6.4777, df = 1, p-value = 0.01092

A nossa conclusdo ¢ que ha associacdo entre a viuvez e a mortatlidade, e que o risco de
mortalidade ¢ 40% maior entre os vitivos.



Modulo Estatistica I no R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Conhecimento prévio do ambiente R. Especificamente, o leitor deve estar
familiarizado com os modulos “Basico”, “Entrada e Saida de Dados” e também “Manuseando
dados no R”.

Bibliotecas necessarias: ISwR

Aula 7 - ANOVA
Livro: paginas 111 a 121

Esta aula e também a proxima, nds vamos seguir o livro-texto mais de perto, e entdo nos
vamos apenas comentar cada uma das secdes de interesse, juntamente com o cddigo utilizado em
cada uma das passagens. Como ndo ha muito o que modificar nesses capitulos, o aluno devera ler os
capitulos correspondentes e seguir a aula com os comentarios.

ANOVA
Comparacdes 2 a 2 e testes multiplos
Relaxando a pressuposi¢do de homoscedasticidade
Apresentagdo grafica
Teste de Bartlett
Teste de Kruskal-Wallis
Comparagdes 2 a 2 e testes multiplos
Exercicios

ANOVA

Vamos comegar pela compreensdo da breve teoria que o livro introduz para em seguida
entrarmos na parte do teste propriamente dito.

E fundamental que se entenda o que acontece nessa decomposicio a qual o livro se refere,
tanto em relagdo as observagdes, como em relacao as somas dos quadrados. Para nos ajudar nessa
tarefa, vamos gerar um banquinho de exemplo:

groupa<-rnorm(5, 200, 25)

groupb<-rnorm(5, 110, 30)

groupc<-rnorm(5, 50, 30)

group<-c(rep ("A",5),rep("B",5),rep("C",5))
grupos<-data.frame (valor=c (groupa, groupb, groupc), grupo=group)
attach (grupos)

Nao acho que seja a maneira mais elegante de se fazer isso, mas criamos um data frame
com uma varidvel chamada valor gerada a partir de Normais para 3 grupos diferentes com 5
observagdes por grupo e também uma variavel grupo com os nomes dos grupos — A, B e C. Depois
anexamos o objeto para nos facilitar a vida. Confira como ficou.

summary (grupos)

Vamos agora usar um grafico que nunca usamos antes, mas que vai dar uma boa
visualizacdo desses dados. Os pontos parecem um pouquinho afastados uns dos outros em relagio



ao eixo horizontal, mas isso ¢ um artificio, gerado pelo argumento "jitter" na fun¢do abaixo, ja
que todos devem estar alinhados em relag@o ao seu grupo:

stripchart (valor~grupo, vert=T, "jitter", 3it=0.01, pch=21)

Vocé deve estar vendo algo como esse grafico ai embaixo: as observagdes por cada um dos
grupos (ndo igualzinho, ¢ claro, pois n6s geramos isso aleatoriamente).
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Muito bem, vamos guardar entdo esse grafico por enquanto. Vamos tentar entender a
relacdo que ele coloca. Ele diz que um ponto qualquer desse grafico, x; (i.e. a j-ésima observagao
do grupo i) ¢ determinado por 3 elementos diferentes: a média geral (sem levar em conta os
grupos), a diferenca entre a média do grupo e a média geral e a diferenga entre a propria observagao
e a média do grupo. Agora, repare que isso ¢ apenas um truque matematico. Repare o que ele fez.
Comecamos de uma igualdade:

X=Xy

Ai, somamos e diminuimos , amédia geral:

x.

X;=Xq— X, +xl7



Ainda ficou a mesma coisa, certo? Agora, para finalizar, ele soma e subtrai ., a média

1

de cada grupo i:

x;=x,+(x,—x,)+(x;—x,)
Isso ¢ simples de conferir também no nosso grafico, quer ver? Vamos calcular a média geral
e a média de cada um dos grupos para o nosso banquinho de exemplo:

xbarra<-tapply(valor, grupo, mean)
media<-mean (valor)

Agora, vamos acrescentar esses calculos no nosso grafico:

points(1:3, xbarra, pch="-", cex=3)
abline (h=media)
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A linha horizontal ¢ a média geral e os tracinhos a média de cada grupo. Pegue um lapis e
desenhe nesse grafico agora as distancias que acabamos de mencionar e veja se as relagdes nao se
mantém.



Agora vamos ver a questdo da variabilidade, também comentada no texto. Nao fica muito
claro como dessa relacao se chega nas variabilidades. Sem entrar em detalhes, podemos reescrever
essa igualdade assim, certo?

(x;‘j_ x,)=(x;—x,)+ (xg/ - x,)
Pode-se entao provar que se elevarmos esses termos ao quadrado e somarmos todas as
observacdes em todos os grupos, essa relagdo se mantém. Vamos usar uma notagdo mais rigida que
a do livro, espec1ﬁcand0 os k grupos € 0S 7; elementos de cada grupo:

ZZx—x ZZx—x +22x—x
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1
O primeiro termo seria a dispersao de cada observac¢do em relacdo a media geral, o segundo,
a dispersdo entre a média de cada grupo e essa mesma média geral e o terceiro a dispersdo entre
cada observacdo e a média do seu proprio grupo. Hummm, poderia dizer entdo que sdo as
dispersoes totais, entre os grupos e dentro dos grupos, respectivamente, ndo ¢ mesmo?
Nos aprendemos que uma medida de variabilidade com boas caracteristicas matematicas era
a variancia, seja da popula¢do, seja da amostra, como nos vimos anteriormente. Ambas nada mais
sdo do que a soma dos quadrados dos afastamentos (ou diferencas) entre as observagdes ¢ a média
dessas observagoes, s6 que dividido pelo nimero de observagdes (ou n-1, se for a amostral). Bem,
mas acontece que se nos ndo dividissemos por N ou n-1/, ainda assim isso seria uma medida de
variabilidade, certo? S6 para lembrar a variancia da amostra por exemplo:

n —

s'= 1 z (xi_x)z

n—1

i=1
Essa seria logicamente a variabilidade média total da nossa amostra. Mas agora nos temos
uma amostra dividida em grupos, e nds precisamos de uma medida de variabilidade também. Mas
espere ai. Essas relacdes 14 de cima nada mais sdo do que variabilidades, nao ¢ mesmo? Sao
somatorios de desvios das observagdes em relagao a médias ao quadrado. Entdo o primeiro termo
dessa relagdo ¢ uma medida de dispersao total das observacdes. Usando a notacao do livro:

szal: Z Z (x;'/—xo)z

! J

Eu sei que desde 14 de cima ja tinha complicado um pouco a notagao por causa desse
somatorio duplo, ndo ¢? Mas isso ocorreu porque a gente tem que dividir os grupos € as
observagdes, mas na verdade isso so6 quer dizer que € o somatdrios das j observacdes dos i grupos,
mais nada. Ela corresponde a nossa variabilidade total, mas ndo ¢ a variancia propriamente dita,
pois ao contrario da variancia, nao representa uma variabilidade média. Agora vocé deve estar
pensando por que ndo se usa a varidncia que nos ja vimos que tem propriedades tdo boas... Espere
um pouco e veremos que essa também possui.

Ah, e SS ¢ soma dos quadrados (de sum of squares em inglés.) No livro eles usam SSD soma
dos quadrados das diferengas — mais descritivo...

Bem, acontece que como as observagdes, essa variabilidade pode também ser dividida em
dois componentes, um que diz respeito ao proprio grupo (a variabilidade interna do grupo, as
distancias entre as observagoes pertencentes a um grupo ¢ a média desse grupo) e ainda a
variabilidade entre os grupos (as diferencas entre as médias dos grupos e a média total.) Alids, para
0 nosso teste € nessa que estamos interessados, ndo ¢ mesmo? Bem, estamos interessados em
ambas...

Entdo podemos escrever esses componentes, como no livro, ndo é? Ah, mas ja esta 14, ndo
precisa escrever de novo. Vamos logo fazer algo que ele ndo faz, que € conferir se isso € verdade ou
ndo. Vamos comegar conferindo quanto vale o SSwwi, que € s fazer a soma das diferencas das
observacdes para a média geral ao quadrado. Essa ¢ facil, pois nos ja calculamos a média geral:



sum ( (valor-media) "2)
[1] 60884.83

Vamos agora calcular a soma dentro dos grupos. Esse ¢ um pouquinho mais chato de fazer,
porque a gente tem que subtrair as observagoes das médias dos seus grupos. Entdo temos que criar
um vetor com esses valores. Veja se isso funciona:

rep (xbarra, each=5)

Nos repetimos os valores de xbarra 5 vezes cada, que ¢ o nimero de observacdes em cada
grupo, justamente. Ah, agora podemos fazer e fica bem parecido com a formula, veja:

> sum( (valor-rep (xbarra, each=5))"2)
[1] 10910.57

Repare que com esse macete ndo precisamos nos preocupar com o duplo somatério, pois
essa nossa fungdo rep () “substituiu” um deles para nos.

E agora finalmente a soma entre os grupos. Para facilitar os célculos, vamos usar a forma
simplificada do livro:

_ 2
SSentre - Z ni(xi —x,)
i
Aqui o macete sdo 0s #,'s que no nosso caso sdo 3 e todos iguais a 5. Ai facilita até:

> sum(rep (5, times=3) * (xbarra-media) *2)
[1] 49974.26

Repare que aqui fizemos uma operagdo vetorial, de outra maneira ndo daria certo. Veja se a
soma desses dois ndo da exatamente a soma total. Vou deixar como exercicio indicar no grafico
acima onde estdo esses componentes das variabilidades.

Muito bem. Sobre o teste F, além das explicagdes do livro, que me parecem claras, vamos
recordar o que aprendemos na aula 5 sobre aquele teste para homogeneidade das variancias,
lembra? Pois é, isso € a mesma coisa, sao somas de diferencas ao quadrado sobre os seus graus de
liberdade. SO que nesse caso, nos interessa a direcao desse teste, pois o que estamos procurando ¢
se a variabilidade entre os grupos explica uma parte maior da variancia total do que a variabilidade
dentro dos grupos. Assim, como os graus de liberdade serdo sempre k-7 (as médias dos & grupos
menos a média geral) para a soma entre e n-k (todas as observagdes menos as k£ médias dos grupos)
para a soma dentro dos grupos, se dividirmos essas somas pelos seus graus de liberdade e fizermos
a divisdo, teremos exatamente o mesmo teste F para diferenga de variancias, que ¢ mostrado no alto
da pagina 113.

O detalhe € que neste caso sera um teste unidirecional, pois s6 nos interessa testar se a
varianca entre os grupos ¢ maior do que a dentro dos grupos.

Repare também que estranhamente o que estamos testando aqui sdo varidncias, mas estamos
interessados em saber se as médias dos grupos sdo diferentes.

Bem, vamos entdo ao exemplo do livro:

library (ISwR)

data (red.cell.folate)
attach (red.cell.folate)
summary (red.cell.folate)

Pela ordem do livro, a regressdo linear ja foi vista e € por isso que ele fala tanto sobre ela,
comparando com a ANOVA. Nao se preocupe com isso, na proxima aula noés vamos falar sobre
1SS0.



Indo adiante com a analise mesmo:

anova (Ilm(folate~ventilation))

Segue entdo a explica¢do da saida do R, ndo creio que haja problemas quanto a isso. Note
que esse banco tem 22 observagdes em 3 grupos, € portanto € sempre bom conferir os graus de
liberdade. Claro que podemos usar aquelas continhas que fizemos anteriormente para conferir as
contas, apenas mudando algumas coisas:

xbarra<-tapply (folate, ventilation, mean)
media<-mean (folate)

Até aqui nada mudou, s6 os nomes. Agora ndés vamos ter um pouco de dificuldade em criar
aquelas nossas repeti¢des para as médias, ndo ¢? Vamos ver. Os grupos tém 8, 9 e 5 observagdes
respectivamente e a gente precisa do xbarra repetido nessas freqiiéncias, certo? Que tal tentarmos:

rep (xbarra, times=c(8,9,5))

Parece que funciona, né? Entdo vamos fazer assim para a soma dentro dos grupos:
ssw<-sum( (folate-rep (xbarra, times=c(8,9,5)))"2)

A seguinte ¢ até facil, pois precisamos apenas de um vetor com esses valores de 7;:
ssb<-sum(c (8, 9,5) * (xbarra-media) *2)

Confira os valores dos objetos ssw e ssb para ver se bate com os valores na tabela. Bem,
agora para obter o valor de F, ficou facil, né?

> (ssb/2)/ (ssw/19)
[1] 3.711336

E o p-valor ¢ derivado de uma distribuigao £ 9, lembra?

> pf((ssb/2)/(ssw/19), 2, 19, lower.tail=F)
[1] 0.04358933

Lembrando que o teste ¢ unilateral e ¢ claro que estamos olhando para a cauda superior
dessa F. Bateu, né? Confira:

> anova (lm(folate~ventilation))
Analysis of Variance Table

Response: folate

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)
ventilation 2 15516 7758 3.7113 0.04359 *
Residuals 19 39716 2090

Signif. codes: 0 “***' (0.001 “**' 0.01 **' 0.05 *."'" 0.1 ~ ' 1

Bem, em seguida ele comenta sobre um possivel erro se a sua varidvel ndo estiver
corretamente codificada. Vamos s6 ver o exemplo certo aqui:

data (juul)
juul$tanner<-factor (juulS$tanner, labels=c("I1", "II", "III", "IV", "V"))
attach (juul)



summary (tanner)
anova (Im(igfl~tanner))

O passo-a-passo dessa fica como exercicio para vocé. Note que ndo precisamos desanexar e
anexar o banco nesse caso, pois ndo fizemos o exemplo errado que ele propde.

Comparagoes 2 a 2 e testes multiplos

Bem, vamos pular essa parte da regressdo linear, ja que nds nao vimos esse assunto ainda e
falar das comparacdes 2 a 2, ja no quarto paragrafo da pagina 116.

O que queremos fazer na verdade € comparar os nossos grupos 2 a 2 para ver onde esta
diferenca existe. O teste /' que fizemos nos diz apenas que pelo menos 2 desses grupos sao
diferentes entre si, mas ndo quais.

O problema ¢ que estamos comparando varias coisas a0 mesmo tempo e cada vez que
comparamos, estamos sujeitos a cometer um erro. Esse erro nada mais ¢ do que uma probabilidade
de se achar um valor muito extremo em uma distribui¢ao (pensando no p-valor, por exemplo).
Acontece que essa probabilidade ¢ multiplicada cada vez que ndés comparamos um grupo com outro
grupo. Isso quer dizer que se formos comparar pro exemplo uma variavel com 10 grupos, teriamos
45 pares de grupos, e poderiamos ter entdo 0.05x(45) = 2.25, ou seja, cerca de 2 pares que tenham
uma diferenca estatisticamente significante apenas devido ao acaso, s6 porque eu multipliquei o
meu erro.

Existem entdo varias maneiras de se corrigir esse fendmeno e uma das mais comuns € a
corre¢ao de Bonferroni, que ¢ também a mais simples e a mais conservativa. O procedimento ¢
apenas multiplicar o p-valor calculado pelo nimero de combinagdes. A Unica diferenca € que a
variancia conjunta dos grupos (que ¢ igual a soma dos quadrados média dentro dos grupos) ¢ usada
para todos os pares, sob a pré-suposi¢ao que as variancias sao homogéneas.

Vamos ver como fica a variancia conjunta para mais de duas amostras (para duas nods ja

2 2
. 2 (n,—1)si+(n,—1)s;
vimos na aula 5, lembra?): s, = TR . Mas repare que se temos & grupos em
1 2

vez de 2, poderiamos reescrever essa equagao:
k

2:(ni_1)3?

2 =1
conj k

EZ(Hi—l)
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Mas podemos expandir essa equacao para Sf
k n, _

z (n,—1) Z (x!,—xj)zl(n[— 1)
2 =1 j=1
conj n—k
(s6 fiz a conta, ¢ o somatdrio dos #'s de todos os grupos, que nada mais ¢ do que o proprio n total,
menos k vezes 1, que ¢é k.) Agora, vamos deslocar esses somatorios e cortar os  (17,— 1)

k n; —
>3 (-,
g J
2 i=1j=1
conj n—k
Hummmm. Isso esta parecendo a doma dos quadrados entre os grupos, dividido pelos seus
graus de liberdade. E ¢ isso mesmo!!! A variancia conjunta ¢ igual aquela saida da tabela da
e podemos usa-la para os nossos calculos. Podemos até conferir isso numericamente para

ANOVA, d 1 Iculos. Pod t e t

S

. Veja que o denominador foi também alterado

S

S
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o nosso exemplo aqui. Vamos calcular s_,,=——— no R e comparar com a tabela da

Z(”i_l)

i=1
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ANOVA. Vamos primeiro criar um vetor para os #,'s € outro para os §; 's:

1

ni<-c(8,9,5)
si<-tapply (folate, wventilation, var)

Agora podemos facilmente calcular:

> sum((ni-1)*si)/sum((ni-1))
[1] 2090.321

Arredondando confere, né? Bem, € essa varidncia que temos que usar para fazer os nossos
calculos 2 a 2. Mas agora, vamos ver o que acontece quando fazemos o nosso teste no R com a
correcao de Bonferroni:

> pairwise.t.test (folate, ventilation, p.adj="bonferroni")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: folate and ventilation
N20+02,24h N20+02, op
N20+02,0p 0.042 -
02,24h 0.464 1.000

P value adjustment method: bonferroni

Usamos entdo a fungdo pairwise.t.test () com o0 argumento p.adj="bonferroni", ja
que como voce percebeu no livro o default nao ¢ esse.

Bem, o que essa corre¢do faz na verdade ¢ multiplicar o p-valor originalmente calculado
pelo nimero de combinagdes. No nosso caso, para 3 grupos:

> choose (3, 2)
[11 3

Legal, entdo vamos ver quais seriam os p-valores sem a corre¢do. Para isso basta usar o
argumento p.adj="none":

> pairwise.t.test (folate,ventilation, p.adj="none")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: folate and ventilation
N20+02, 24h N20+02, op
N20+02,0p 0.014 -
02,24h 0.155 0.408

P value adjustment method: none



Conlfira se valores corrigidos sdo esses valores aqui multiplicados por 3. Um deles nao &,
por que?

Bem, ¢ claro que esses p-valores podem ser facilmente obtidos a mao, e esse serd um
exercicio para vocé

Relaxando a pressuposi¢cdo de homoscedasticidade

Como vocé deve ter aprendido, a ANOVA também exige que as variancias entre os grupos
seja homogénea, ou seja que haja homoscedasticidade entre os grupos. Assim como no caso do este
t para duas amostras, e também gragas a Welch, ¢ possivel fazermos um teste que ndo leva a
homoscedaticidade em conta. Seria muito longo e tedioso mostrar, como fizemos para o teste ¢ o
caminho a ser seguido para essas contas, € portanto nos limitaremos a mostrar como o R faz esse
teste.

Para o caso da comparagdo geral da ANOVA, teremos que usar uma fungdo diferente da que
usamos anteriormente. Trata-se da oneway.test () que implementa a corre¢cdo de Welch. Vamos
ver como fica:

> oneway.test (folate~ventilation)
One-way analysis of means (not assuming equal variances)

data: folate and ventilation
F =2.9704, num df = 2.000, denom df = 11.065, p-value = 0.09277

Note que a saida ¢ mais resumida que o teste anterior, mas que agora os graus de liberdade
do denominador sdo fracionarios. Repare que agora o p-valor ndo ¢ mais significativo, o que pode
significar, como diz o livro que a diferenga que estdvamos vendo era na verdade devida ao fato de
um dos grupos terem ndo uma média maior, mas uma variancia maior.

Esse mesmo procedimento pode ser usado para comparagdes multiplas, usando a mesma
funcdo de antes, mas com um argumento extra, indicando que nao queremos a variancia (ou o
desvio-padrdo) agrupada. Vamos fazer diferente do livro e usar a correcdo de Bonferroni também:

> pairwise.t.test (folate, ventilation, pool.sd=F, p.adj="bonferroni")
Pairwise comparisons using t tests with non-pooled SD
data: folate and ventilation
N20+02, 24h N20+02, op
N20+02,0p 0.087 -
02,24h 0.482 0.893

P value adjustment method: bonferroni

O argumento pool . sd=F pede entdo que usemos desvios-padrdo nao agrupados. Repare que
agora nenhum p-valor ¢ significativo também. O problema das variancias diferentes entre os grupos
também ocorre aqui, como vimos no teste geral acima.

Apresentagdo grdfica
Essa se¢do do livro ¢ mais uma curiosidade de como apresentar esse tipo de dados no R.

Nos ja até usamos a fung@o stripchart () no inicio dessa aula. Vou entdo fornecer o codigo para
vocé nao ter que digitar, mas ndo tenho nada a acrescentar ao texto:

xbar <- tapply(folate, ventilation, mean)



s <- tapply(folate, ventilation, sd)

n <- tapply(folate, ventilation, length)

sem <- s/sqgrt(n)

stripchart (folate~ventilation, "jitter", jit=0.05,pch=16, vert=T)
arrows (1:3, xbartsem, 1:3, xbar-sem, angle=90, code=3, length=0.1)
lines (1:3, xbar, pch=4, type="b", cex=2)

O cédigo ¢ bem parecido com o que usamos anteriormente para construir os graficos dos
intervalos de confianga, e essas fungdes podem ser melhor entendidas através da ajuda para cada
uma delas, além da explicagdo do livro.

Teste de Bartlett

Nao entendi porque esta se¢do esta aqui e ndao antes da se¢do de relaxamento da
homoscedasticidade, mas como estou seguindo o livro, deixa para 1a. Como no caso de duas
amostras, voc€ pode querer comparar as variancias de 3 ou mais amostras a0 mesmo tempo para
saber se deve ou ndo fazer a ANOVA com ou sem homoscedasticidade. O R tem implementado o
teste de Bartlett (usuarios do Epiinfo vao se lembrar dele).

Nao vamos entrar em detalhes também sobre este teste, mas estaremos testando a
homogeneidade das variancias entre os grupos, € este teste, assim como o teste F que j& tinhamos
visto para duas variancias na aula 5, também ¢ bastante sensivel a distribui¢des ndo-normais.
Vamos ver como fica:

> bartlett.test (folate~ventilation)
Bartlett test for homogeneity of variances

data: folate by ventilation
Bartlett's K-squared = 2.0951, df = 2, p-value = 0.3508

Surpreendentemente, o teste ndo nos permite concluir que alguma das variancias sejam
diferentes, apesar dos nossos testes terem se modificado bastante, quando ndo assumimos
homoscedasticidade anteriormente e apesar também do primeiro grupo parecer mais disperso que os
demais (veja no livro ou faca o grafico.) A normalidade pode ter nos atrapalhado aqui...

Teste de Kruskal-Wallis

Também nao vamos nos estender muito nesse teste que nada mais ¢ do que uma
generalizacdo do teste de Wilcoxon para mais de duas amostras, ou seja um teste nao-paramétrico
para mais de dois grupos independentes.

Os célculos sao na verdade bastante parecidos com o teste de Wilcoxon, mas vamos poupa-
los das contas infinddveis. A idéia dos ranks ¢ a mesma e agora estamos comparando varios
conjuntos de ranks em vez de apenas 2.

A fungdo kruskal.test () implementa esse teste no R:

> kruskal.test (folate~ventilation)
Kruskal-Wallis rank sum test

data: folate by ventilation
Kruskal-Wallis chi-squared = 4.1852, df = 2, p-value = 0.1234

Acrescento somente o comentario do livro sobre a eficiéncia do teste ndo-paramétrico em

relacdo ao seu correspondente paramétrico, € ¢ bom frisar que isso ¢ verdade para qualquer teste
ndo paramétrico, ou seja, se o teste paramétrico for aplicado sobre amostras que obedecem aos pré-
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requisitos (e.g. normalidade), entdo o teste paramétrico sera mais eficiente que o ndo-paramétrico.
O problema sempre sera assumir que esses pré-requisitos sao verdadeiros.

Comparagoes 2 a 2 e testes multiplos

O livro ndo comenta nada sobre comparagdes 2 a 2 para testes ndo paramétricos, mas eles
também estdo implementados no R. Vamos ver um exemplo com o mesmo banco de dados:

> pairwise.wilcox.test (folate,ventilation, p.adj="bonferroni")
Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test
data: folate and ventilation
N20+02,24h N20+02, op
N20+02,0p 0.18 -
02,24h 0.85 1.00

P value adjustment method: bonferroni

Usamos entdo a fun¢do pairwise.wilcox.test () € usamos também a corre¢ao de
Bonferroni. Nao ha surpresas sobre os resultados.

11
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Exercicios

. Indique no grafico que fizemos no primeiro exemplo os componentes das variabilidades

totais dentro e entre os grupos. Faca com um lapis.

. (a)Faca a ANOVA do banco juul e interprete o resultado. Apresente o codigo que vocé

usou ou os calculos feitos a mao. (b) Faca as comparagdes multiplas necessarias entre
todos os grupos. Use a correcao de Bonferroni. Quantas comparagdes estaremos fazendo
nesse caso? Quais as conclusdes que vocé pode tirar dos resultados? Obs.: estabeleca os
testes de hipoteses que vocé realizou.

. Calcule passo-a-passo as comparacdes 2 a 2 para o banco red.cell.folate que usamos

como exemplo na aula. Faca também a corre¢do de Bonferroni. Por que uma delas ndo ¢
~ .. . ~ 2 ~ 7
exatamente 3 vezes a ndo corrigida. Dica: Néo calculea s, amao. Use a saida da

tabela de ANOVA, ou calcule com a ajuda de um software qualquer.

. Exercicio 6.1 do livro (pagina 127)

. Repita o exercicio acima usando testes ndo-paramétricos. Quais as suas conclusdes?



Exercicios - Respostas

Aula 7 - ANOVA
Livro: paginas 111 a 121

1. Indique no grafico que fizemos no primeiro exemplo os componentes das variabilidades
totais dentro e entre os grupos. Faca com um lapis.
Claro que nesse caso vocé pode escolher um ponto como exemplo, e ja saberemos que o
somatorio de todas essas distancias ao quadrado sera a nossa variabilidade. Veja como seria um
exemplo bem simples:
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2. (a)Faca a ANOVA do banco juul e interprete o resultado. Apresente o codigo que vocé
usou ou os calculos feitos a mao. (b) Faca as comparagdes multiplas necessarias entre
todos os grupos. Use a correcao de Bonferroni. Quantas comparagdes estaremos fazendo
nesse caso? Quais as conclusdes que vocé pode tirar dos resultados? Obs.: estabeleca os
testes de hipoteses que vocé realizou.

Bem, o primeiro passo ¢ identificar que variaveis do banco juul poderiam ser usadas para a
aplicacdo da ANOVA. Isso ndo ¢ 14 muito dificil, j& que a varidvel de interesse ¢ continua, a IGF-I e
a Unica variavel com mais de 2 categorias ¢ a classificacdo de Tanner.

(a)

Nesse caso, 0 nosso teste de hipoteses sera:

Ho:py = py= 3= py= s
H,: Pelo menos um par de médias ¢ diferente
Onde as médias se referem a média de concentrag¢do de IGF-I por cada umas das cinco



categorias da classificagdo de Tanner. Bem, vamos dar uma olhada nas nossas pressuposicgoes:
Primeiro as variancias devem ser homogéneas. Vamos ver. Primeiro vamos dar uma olhada
no grafico de distribui¢cdes dos pontos:

stripchart (igfl~tanner, vert=T, "jitter", 3it=0.01, pch=21)
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Nao me parecem 14 muito homogéneas ndo... Vamos aplicar o teste:

> bartlett.test (igfl, tanner)
Bartlett test for homogeneity of variances

data: 1igfl and tanner
Bartlett's K-squared = 55.6603, df = 4, p-value = 2.362e-11

E... nada homogéneas. Vamos ver os valores dos DPs:

> by (igfl, tanner, sd, na.rm=T)
INDICES: 1
[1] 90.27237
INDICES: 2
[1] 122.5933
INDICES: 3
[1] 152.2866
INDICES: 4
[1] 119.0959
INDICES: 5
[1] 134.4187



Sao de fato bastante diferentes. Bem, teremos que relaxar essa pressuposi¢ao. Vamos a
normalidade. Vamos dar uma olhada no teste de Shapiro-Wilk em cada um dos grupos para ver
como estamos em termos de distribui¢do normal:

> by (igfl, tanner, shapiro.test)
INDICES: 1

Shapiro-Wilk normality test

data: datal[x, ]
W = 0.9695, p-value = 3.764e-06

INDICES: 2
Shapiro-Wilk normality test

data: datalx, ]
W = 0.9606, p-value = 0.02704

INDICES: 3
Shapiro-Wilk normality test

data: datal[x, ]
W = 0.9635, p-value = 0.1657

INDICES: 4
Shapiro-Wilk normality test

data: datal[x, ]
W = 0.9469, p-value = 0.01309

INDICES: 5
Shapiro-Wilk normality test

data: datalx, ]
W = 0.9783, p-value = 0.0001284

Estamos mal. S6 uma das categorias parece ser normalzinha... Sinto um cheirinho de teste
nao-paramétrico no ar...
Mas vamos fazer a ANOVA como pedido, mas relaxando a variancia homogénea:

> oneway.test (igfl~tanner)
One-way analysis of means (not assuming equal variances)

data: 1gfl and tanner
F = 258.5494, num df = 4.000, denom df = 154.677, p-value = < 2.2e-16

Foi rejeitado mesmo, sem davida nenhuma, né? Mas vamos ver o teste de Kriskal-Wallis:
> kruskal.test (igfl~tanner)
Kruskal-Wallis rank sum test

data: igfl by tanner



Kruskal-Wallis chi-squared = 462.3461, df = 4, p-value = < 2.2e-16

E, parece que rejeitamos mesmo a hipotese nula e concluimos que pelo menos um par
dessas médias ¢ diferente. Vamos ver quais...

(b)

Podemos comegar com boxplots com indentac¢des para termos uma idéia do que esta
acontecendo:

boxplot (igfl~tanner, notch=T)
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Pelos graficos, parece que os grupos 1 e 2 sdo diferentes de todos os outros (incluindo eles
mesmos) € os grupos 3, 4 e 5 sdo similares (divida entre o 4 e o 5 talvez). Repare que esse grafico
permite também inspecionar a dispersao da variavel por grupo, e que realmente parece diferente.
Bem, vamos fazer entdo os testes 2 a 2. Vou poupar o leitor dos testes de hipoteses que faremos,
pois sao muitos... Repare que estou usando a corre¢ao de Bonferroni e que estou considerando as
variancias diferentes:

> pairwise.t.test (igfl, tanner, "bonferroni", pool.sd=F)
Pairwise comparisons using t tests with non-pooled SD
data: 1gfl and tanner

3 4

N

w

1 2
8.8e-14 -
6.2e-15 6.5e-05 - -
< 2e-16 1.2e-10 1.000 -



5 < 2e-16 5.3e-09 1.000 0.075

P value adjustment method: bonferroni

Repare que os resultados corroboram o nosso método grafico: os grupos 1 e 2 sdo diferentes
de todos, inclusive entre si, os grupos 3, 4 e 5 sdo semelhantes, sendo que 0 4 ¢ 5 tiveram um
resultado borderline.

Podemos, por via das davidas aplicar a versao nao-paramétrica também:

> pairwise.wilcox.test (igfl, tanner, "bonferroni")
Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test
data: 1gfl and tanner

3
.7e-05 - -
.6e-09 1.000 -
.6e-09 1.000 0.052

2e-16
2e-16
2e-16
2e-16

ad wN
ANNANANE
PO N

P value adjustment method: bonferroni

Nada mudou, exceto o nosso borderline que ficou ainda mais limitrofe..
Para isso tudo fizemos 10 comparagdes. Confira:

> choose (5, 2)
[11 10

3. Calcule passo-a-passo as comparagdes 2 a 2 para o banco red.cell.folate que usamos
como exemplo na aula. Faca também a corre¢do de Bonferroni. Por que uma delas ndo ¢
exatamente 3 vezes a ndo corrigida. Dica: Nao calcule a sionj a mao. Use a saida da

tabela de ANOVA, ou calcule com a ajuda de um software qualquer.

Vamos entdo seguir a dica e calcular a tabela de ANOVA:

> anova (lm(folate~ventilation))
Analysis of Variance Table

Response: folate
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)

ventilation 2 15516 7758 3.7113 0.04359 *
Residuals 19 39716 2090
Signif. codes: 0 “**x' (0,001 “**' 0.01 “*' 0.05 *.'" 0.1 * "1

Entdo a nossa variancia connjunta ¢ de 2090. Vamos calcular as médias agora:

medias<-tapply (folate, ventilation, mean)

E agora vamos aplicar a formula que nés aprendemos:

> 2*pt (abs (medias[l]-medias[2])/sqrt (2090* ((1/8)+(1/9))), 19,
lower.tail=F)

N20+02,24h

0.01391336

> 2*pt (abs (medias[1l]-medias[3])/sqrt (2090* ((1/8)+(1/5))), 19,
lower.tail=F)

N20+02,24h



0.1547313
> 2*pt (abs (medias[2]-medias[3])/sqrt (2090* ((1/9)+(1/5))), 19,
lower.tail=F)
N20+02, op
0.4084441

Nao se preocupe com os titulos das saidas, s3o apenas por causa do tapply () que eu tinha
aplicado antes.
Repare que esses p-valores sdo aqueles ndo corrigidos que vimos na aula:

> pairwise.t.test (folate,ventilation, p.adj="none")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: folate and ventilation

N20+02, 24h N20+02, op
N20+02,0p 0.014 -
02,24h 0.155 0.408

P value adjustment method: none

Para a corregdo, temos que multiplicar esses valores por 3. Vamos ver:

> 3*2*pt (abs (medias[1l]-medias[2])/sgqrt(2090* ((1/8)+(1/9))), 19,
lower.tail=F)
N20+02, 24h
0.04174008
> 3*2*pt (abs (medias[1]-medias[3])/sgrt(2090* ((1/8)+(1/5))), 19,
lower.tail=F)
N20+02, 24h
0.4641939
> 3*2*pt (abs (medias[2]-medias[3])/sqrt (2090* ((1/9)+(1/5))), 19,
lower.tail=F)
N20+02, op
1.225332

Quase igual a saida da aula:

> pairwise.t.test(folate, ventilation, p.adj="bonferroni")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: folate and ventilation

N20+02,24h N20+02, op
N20+02,0p 0.042 -
02,24h 0.464 1.000

Exceto pelo ultimo valor que calculamos ser 1.22 e que o R relata como sendo 1. Isso
acontece obviamente porque o p-valor, como vocé ja estd cansado de saber ¢ uma probabilidade, e
portanto nao pode ser maior que 1. Logo, quando se faz essa correcdo, faz-se na verdade o maximo
entre a multiplicagdo e a unidade.

4. Exercicio 6.1 do livro (pagina 127)
A parte mais dificil desse exercicio ¢ na verdade passar esta lista para um formato adequado
para aplicar os testes. Trata-se de uma lista, entdo podemos combinar os seus elementos em um
vetor de idades:



idades<-c(zelazoSactive, zelazo$passive, zelazoS$Snone, zelazoSctr.8w)

Agora podemos criar um vetor de grupos (1, 2, 3 e 4) correspondendo ao tamanho de cada

um dos componentes da lista, repetindo esse nimero:

rep (3,

grupo<-c (rep (1, length(zelazoSactive)), rep(2, length(zelazoSpassive)),
length (zelazo$none)), rep(4, length(zelazoS$Sctr.8w)))

Aplicando logo a ANOVA:

> anova (lm(idades~as.factor (grupo)))
Analysis of Variance Table

Response: idades

Df Sum Sg Mean Sg F wvalue Pr (>F)
as.factor (grupo) 3 14.778 4.926 2.1422 0.1285
Residuals 19 43.690 2.299

Parece estar longe de rejeitar alguma coisa. Mas como o enunciado fala em usar testes ¢,

inclusive combinando grupos, vamos dar uma olhada no boxplot:

boxplot (idades~grupo, notch=T)
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Hummm. Nimeros pequenos mesmo... Acho que vale no maximo juntar os grupos 3 e 4,

ndo s6 porque sdo semelhantes, mas por ambos representarem controles:

rep (3,

grupol<-c(rep(l, length(zelazoS$Sactive)), rep(2, length(zelazoS$passive)),
length (zelazo$none)), rep(3, length(zelazo$ctr.8w)))

E agora podemos aplicar novamente:



> anova (lm(idades~as.factor (grupol)))
Analysis of Variance Table

Response: idades
Df Sum Sg Mean Sg F wvalue Pr (>F)

as.factor (grupol) 2 13.655 6.827 3.0471 0.06996
Residuals 20 44.812 2.241

Signif. codes: 0 “***' (0.001 “**' 0.01 "*' 0.05 *." 0.1 ~ ' 1

Para esse podemos aplicar um teste pareado, so por fazer:

> pairwise.t.test (idades, grupol, "bonferroni")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: idades and grupol
1 2
2 0.491 -
3 0.068 1.000

P value adjustment method: bonferroni

Como esperado, nenhum significativo.
Ah, ja ia me esquecendo: as variancias sao homogéneas € eu nem vi a normalidade porque
vamos ter que fazer os teste ndo-paramétricos de qualquer maneira na proxima questao.

> bartlett.test (idades, grupol)
Bartlett test for homogeneity of variances

data: idades and grupol
Bartlett's K-squared = 1.035, df = 2, p-value = 0.596

5. Repita o exercicio acima usando testes ndo-paramétricos. Quais as suas conclusoes?
Bem, esses devem ser os testes mais recomendados de fato, especialmente porque os grupos
sdo bem pequenos. Comegando pelos 4 grupos:

> kruskal.test (idades~grupo)
Kruskal-Wallis rank sum test

data: idades by grupo
Kruskal-Wallis chi-squared = 6.8805, df = 3, p-value = 0.0758

J& obtivemos um resultado mais significativo. Vamos ver juntando os ultimos:

> kruskal.test (idades~grupol)
Kruskal-Wallis rank sum test

data: idades by grupol
Kruskal-Wallis chi-squared = 6.2929, df = 2, p-value = 0.043

Hummm. J4 fica até significativo. Vamos ver os testes 2 a 2:



> pairwise.wilcox.test (idades, grupol, "bonferroni")
Pairwise comparisons using Wilcoxon rank sum test

data: idades and grupol

1 2
2 0.19 -
3 0.11 0.62
P value adjustment method: bonferroni
Warning messages:
1: Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default (xi, xj,

2: Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default (xi, x7j,

3: Cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.test.default (xi, x7J,

Bem, apesar desses valores ndo serem muito bons, pois o R ndo fez os testes exatos, o p-
valor geral foi limitrofe e provavelmente a correcdo para o teste exato ndo rejeitaria a hipdtese nula
de qualquer maneira.



Modulo Estatistica I no R

Autor: Antonio Guilherme Fonseca Pacheco

Pré-requisitos: Conhecimento prévio do ambiente R. Especificamente, o leitor deve estar
familiarizado com os modulos “Basico”, “Entrada e Saida de Dados” e também “Manuseando
dados no R”.

Bibliotecas necessarias: ISwR

Aula 8 - Regressao e correlacao
Livro: paginas 95 a 110

Esta aula, assim como a anterior, nds vamos seguir o livro-texto mais de perto, e entdo nos
vamos apenas comentar cada uma das secdes de interesse, juntamente com o cddigo utilizado em
cada uma das passagens. Como ndo ha muito o que modificar nesses capitulos, o aluno devera ler os
capitulos correspondentes e seguir a aula com os comentarios.

Regressdo linear Simples
Residuos e valores ajustados
Tabela de ANOVA
Predicao e bandas de confianca
Correlagao
Correlagdo de Pearson
Correlagao de Spearman
Correlacao de Kendall
Exercicios

Regressao linear Simples

A idéia da regressao linear simples ¢ identificar se uma variavel (y) ¢ linearmente
dependente de uma outra variavel (x) e também mensurar o quanto dependente ela €. Nos interessa
saber entdo se os valores de y aumentam, diminuem ou ndo nao se alteram quando os de x
aumentam.

Na verdade isso nada mais ¢ do que uma generalizacdo do teste ¢ que nds vimos para duas
amostras ou a ANOVA que nos vimos para mais de duas amostras. Agora, estudaremos a
associacao de uma variavel continua com outra variavel continua. Mas como isso funciona?

Imagine a seguinte situacdo: temos uma variavel x qualquer que varia de 1 a 100 e uma
varidvel y que queremos ver como se comporta em relacao a x. Repare que se trata de um par, ou
seja, x e y sdo mensurados na mesma unidade (e.g. sdo duas varidveis do mesmo paciente). Vamos
olhar para a figura abaixo. Que relacao seria essa se estivéssemos falando dos graficos A e B?

O que parece ¢ que o valor de y ¢ o mesmo, ndo importa o valor de x, ou seja, os valores de
v sdo independentes dos valores de x. A diferenga do grafico A para o B ¢ que o primeiro quase nao
apresenta variabilidade dos valores de y, enquanto que o segundo apresenta alguma variabilidade,
que noés poderiamos nos referir como “erro”. As outras duas duplas representam uma relagao
positiva entre x e y, ou seja, a medida que x aumenta, y também aumenta (C e D), e na seguinte € o
contrario, ou seja a relagdo ¢ negativa e a medida que x aumenta, y diminui (E e F). Também estdo
presentes exemplos com “erros” pequenos (C e E) e grandes (D ¢ F).

Mas e essa linha reta que aparece nos graficos? Vocé vai dizer: Hummm, como € uma aula
de regressao linear, deve ser a linha que corresponde a essa regressao, ou seja, a “melhor” linha que
descreve a relagdo entre x e y.



Afinal de contas, que reta € essa? Por que justamente essa reta, calculada a partir de uma
regressao linear ¢ a “melhor”?
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Bem, ¢ ai que entram aqueles “erros” entre aspas mesmo. Vamos ver esse outro grafico. Ele
contém também uma nuvem de pontos. Estamos procurando uma reta que melhor explique essa
relag@o entre as variaveis x e y. Entdo, qual dessas retas mostradas melhor respondem a essa
questdao? Todas elas descreveriam uma relagdo entre essas variaveis... Ai é que entra 0 nosso “erro”.
O que se convenciona ¢ que a melhor reta ¢ aquela que minimiza o “erro”. Repare que € curioso,
pois a realidade ¢ o dado que temos, certo? Mas como assumimos que existe uma reta que descreve
essa relacdo, o que se afasta dessa reta tedrica, ¢ chamado de erro.

Mas como ¢ possivel achar uma reta que minimize o erro? E um conceito parecido com o da
variancia. Digamos que a reta seja uma média (o que de fato €, vocé verad que ela ¢ a média
condicional da variavel y, dado x) e que a variabilidade ¢ medida entre os pontos e essa reta. Como
no caso da variancia, a soma dos afastamentos ao quadrado de todos esses pontos para essa reta
seria uma medida dessa dispersdo. A reta que proporcionar a minima variabilidade é entao
considerada a melhor reta. E o famoso do método dos minimos quadrados.
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Uma duvida inevitavel que vem a seguir é: mas como ¢ possivel obter-se essa reta? Sera que
eu tenho que calcular esses afastamentos para todas as possiveis retas? Na verdade, ndo. E possivel
obter-se estimadores para esta reta, a partir de calculos que fogem do escopo desta aula. Mas vamos
s6 entender melhor. Primeiro, uma equagdo qualquer para essa reta (sem conhecer ainda) seria,
como vocé ja aprendeu em matematica: »,=&+Bx, jonde « ¢ o ponto onde essa reta corta o
eixoye B € o coeficiente angular ou a tangente do angulo que a reta faz com o eixo x. No caso
da nossa reta para a regressdo linear, podemos ainda incluir o nosso erro: ¥, =&+ Bx,+€,

Esse erro no caso ¢ o afastamento dos pontos para a reta calculada, certo? Parece muito com
a idé¢ia da ANOVA, nao ¢ mesmo? E ¢ bastante parecido sim. Mais adiante vamos inclusive mostrar
uma tabela de ANOVA para a regressdo e vamos ver que graficamente essa questdo dos erros
podera ser melhor visualizada.

Mas repare que para essa nossa equagao da reta, podemos tirar o valor de €,

€,=y,—(a+Bx,) .E apartir daqui podemos calcular a soma dos quadrados dos erros,
nao € mesmo?
n n
Z ef = Z [y, — (et Bxl.)]2 . A partir dessa equacdo ¢ que chegamos nos estimadores de
i=0 i=0

x e B
L 2 =x)(y—y)
[32170 e &~ — -

n — a = y —_— B x
2 (x,—x)’
;
i=0
Entdo, o que estamos fazendo ¢ estimar valores para esta melhor reta, que minimiza os
erros. Acho que nao ha muita divida, ndo €?



Um outro conceito importante que deve ser mencionado, mas ndo provado nesta aula é o
fato dessa reta ter uma outra conotacdo também. Ela representa na verdade a média da variavel y
condicional aos valores observados de x. Isso significa que o nosso modelo de regressao linear
simples pode ser escrito da seguinte forma:
E(Y|X)=a+Bx,
Na verdade isso pode ser percebido também nas equagdes que mostramos acima para os

A

estimadores

x © g Repare que este ultimo representa a relagao entre a variagdo conjunta de x

e y (no numerador) e a variancia de x (no denominador). Note como isso nos remete a idéia de uma
probabilidade condicional, sendo a probabilidade de x e y sobre a probabilidade de x, s6 que nesse
caso estamos lidando com variabilidades e ndo probabilidades.

Bem, essa leitura complementa os conceitos da se¢do 5.1 do livro-texto. Vamos apenas
colocar o codigo usado para facilitar a sua vida:

library (ISwR)

data (thuesen)

attach (thuesen)
Im(short.velocity~blood.glucose)

summary (1lm(short.velocity~blood.glucose))

Vamos acrescentar mais dois detalhes que sdo discutidos no livro, s6 para ndo ficar muito
solto. O primeiro ¢ sobre erro-padrao residual, que o livro explica tratar-se do estimador de o
S6 para ndo confundir, esse € o desvio-padrao dos erros, ou seja, ¢ a variabilidade de €, eele¢

1

igual, na verdade a raiz quadrada da nossa expressdo 14 de cima para a variabilidade do erro
dividido pelos seus graus de liberdade, que no caso da regressao simples sera sempre n-2:

n

A

2
2Ly (ot Bx)] , que como ja vimos pode ser escrita também da seguinte

2 i=0
O' =
n—2
forma:
~ Z(yi_yi)z
2 i=0
o‘ =
n—2

Claro que o livro refere-se a raiz quadrada da expressao acima. Isso vai aparecer de novo
quando virmos ANOVA no contexto de regressao.

O outro detalhe, que por sinal também veremos depois € o R’. Ele é conhecido como o
coeficiente de regressao e denota o quanto da variabilidade total do modelo pode ser explicado
pela(s) variavel(is) incluida(s) no modelo. Ou seja, ¢ uma medida também de fitness, ajuste do
modelo. Isso ficard mais claro quando virmos a tabela de ANOVA.

Vamos ao grafico poroposto:

plot (blood.glucose,short.velocity)
abline (Im(short.velocity~blood.glucose))

Por que o nome das varidveis tém que ser invertidos nesses codigos acima? Podemos
também acrescentar uma média incondicional de y nesse grafico, ndo ¢ verdade?

abline (h=mean (short.velocity, na.rm=T))

Residuos e valores ajustados



Para a se¢do 5.2 teremos o seguinte co6digo (vou fazer comentarios também):

Im.velo<-1lm(short.velocity~blood.glucose)
fitted(lm.velo)
resid (lm.velo)

A partir dessa observagao dos valores, segue-se uma discussao grande sobre valores
faltantes no R (que pode ser bem chato na verdade). Vamos usar somente a tltima opg¢ao que ele
sugere para nos:

options (na.action=na.exclude)
Im.velo<-1lm(short.velocity~blood.glucose)
fitted(lm.velo)

Bem, agora podemos fazer o grafico que ¢ sugerido pelo livro para os valores ajustados, mas
cuidado que tem uns peguinhas. Para fazer exatamente o que o livro faz, devemos fazer a seguinte
seqliéncia:

plot (blood.glucose,short.velocity)
lines (blood.glucose, fitted (1lm.velo))
segments (blood.glucose, fitted(lm.velo), blood.glucose, short.velocity)

Muito bem. Repare que os afastamentos que estdo representados nesse grafico sdo
exatamente o erro do modelo, ou seja o somatorio do quadrado desses segmentos, ou
n A
Z (y,— yi)2 ¢ que representam a nossa variabilidade.
i=0
Bom, para finalizar essa se¢ao, o livro comenta muito superficialmente sobre inspe¢ao dos
residuos. Isso ¢ muito importante em qualquer modelo, para podermos avaliar se as pressuposi¢des
do modelo ndo sdo desrespeitadas, avaliando assim a adequagao do modelo escolhido. A
verificagdo mais basica de todas ¢ estudar se os residuos t€ém uma distribuicdo aproximadamente
normal e com uma variabilidade constante ao longo dos valores ajustados. Para isso o livro sugere 2
gréficos:

plot (fitted(lm.velo), resid(lm.velo))
ggnorm(resid(lm.velo))

Mas faca um de cada vez, por favor... Vocé sugere algum teste para esta normalidade dos
residuos?

No primeiro grafico, estamos na verdade procurando tendéncias nesses residuos, o que
poderia denotar ndo normalidade, heteroscedasticidade ou ambos.

Agora, ¢ claro que o R tem umas facilidades também que vocés verao com mais detalhes
quando virem modelos lineares em um curso futuro. Mas se nés pedirmos para o R fazer um plot de
um objeto classe 1m, ele vai fazer por default 4 graficos. Veja:

par (mfrow=c(2,2))
plot (1lm.velo)
par (mfrow=c(1l,1))

Os dois primeiros (de cima) sdo exatamente os que acabamos de fazer, s6 que com os
outliers marcados para nds. O de baixo a esquerda é parecido com o primeiro, s6 que os valores do
erro sao padronizados, para remover o efeito de possiveis assimetrias presentes na distribuicao e
facilitar a visualizagao de tendéncias. O Gltimo grafico mostra o célculo de uma medida de anélise
de influéncia de pontos extremos, cuja teoria foge do escopo dessa aula.



Um ultimo comentario sobre diagndstico do modelo € que uma outra pressuposi¢cao que
vocé poderia estar interessado em testar ¢ a autocorrelagao dos erros (lembra? Os erros de um ponto
sdo independentes dos erros em outros pontos). Podemos testar isso com um grafico também, mas
voce vai precisar da biblioteca ts (de séries temporais):

library(ts)
acf (resid(lm.velo) [!is.na(resid(1lm.velo)) ])

O grafico mostra os limites de confianca em azul. Repare que para o ponto 0, a correlagdo ¢
1 (claro, pois isso significa a correlacdo do ponto com ele mesmo):

Series resid(lm.velo)[lis.na(resid(im.velo))]

06 08 10

ACF

0.2
|

-0.2

Tabela de ANOVA

Vamos partir agora para a tabela de ANOVA aplicada a regressao linear, que estd no nosso
livro no capitulo de ANOVA, secdo 6.5, pagina 126. Toda a explicagdo vem do simples comando:

anova (lm.velo)

Os comentarios sdo bastante completos, inclusive sobre o R?, mas eu queria complementar
algumas coisas. Primeiro uma visualizacao grafica do que esta acontecendo nessa tabela de
ANOVA. Vamos fazer assim:

plot (blood.glucose,short.velocity)

segments (blood.glucose, rep (mean (short.velocity,
na.rm=T), length (blood.glucose)), blood.glucose, short.velocity, lty=2)

abline (h=mean (short.velocity, na.rm=T))

lines (blood.glucose, fitted (lm.velo))

segments (blood.glucose, fitted(lm.velo), blood.glucose, short.velocity)

Repare que nesse grafico nos teremos as distancias dos pontos até a média de y e também
até a média condicional de y. Faca o seguinte: identifique na figura abaixo os componentes da



variabilidade total, i.e. a variabilidade do modelo e a variabilidade dos residuos. Percebeu como ¢é a
mesma idéia da ANOVA?

18

16

short welocity
A

14
|

12

1.0

5 10 15 20

blood glucose

A outra observagao ¢ sobre a relacdo entre os p-valores para a estatistica t e a /' que €
comentada no texto. Essa relagdo entre essas distribui¢des existe mesmo e ¢ a seguinte: Seja X uma
distribui¢do ¢ com v graus de liberdade. Entdo X° terd uma distribuicdo £, , , ou seja uma F com
1 grau de liberdade no denominador e 0 mesmo niimero de graus de liberdade no denominador.

Vamos conferir usando o préprio exemplo do livro. Antes tinhamos um ¢ de 2.101 para o nosso
beta, lembra? Vamos ver:

2*pt(2.101,21, lower.tail=F)
[1] 0.04789171

Confere com o valor. Vamos ver agora para uma F:
> pf(2.10172,df1=1,df2=21, lower.tail=F)
[1]

1] 0.04789171

Claro que agora nao vamos multiplicar por 2, ndo ¢? O nosso quadrado ja fez isso para nds.
Conferiu?

Predicdo e bandas de confianca

Essa secdo do livro € sé para curiosidade e entdo ndo farei comentarios a respeito.
Correlacao

Vamos passar agora para os 3 tipos de correlacdo abordados no livro. Conforme destacado

na parte inicial do texto, o coeficiente de correlacdo denota a associacdo entre duas variaveis
aleatdrias. Note que isso ¢ um conceito diferente da regressao, onde estdvamos estudando o



comportamento de uma variavel aleatoria (y) dados valores fixos de x. Comenta também da
associacao direta — ou positiva (quando o sinal € positivo) e da inversa — ou negativa (quando o
sinal € negartivo.)

Correlagdo de Pearson

Bem ele ja comega de cara com esse papo de elipse, reta... ihhhhhh, uma confusao danada...
Nao vamos abordar isso aqui, mas quem tiver curiosidade a respeito, grite.

Um comentdrio importante ¢ vocé observar como a equagao do coeficiente de correlacdo do
livro se parece com o estimador do beta na regressao. Olhe so:

n - - n — —

2 (e, =x)(y,=») S —x)(y,— )
r= nizo — - R B:i:O : _
2 e, =x) 2 (v, =) Z(xi—X)z

Notou a diferen¢a? O numerador ¢ igual — ¢ a covariancia de x € y. Mas o denominador de r
ndo € a variancia de x, mas sim o produto dos desvios-padrdo de x e y. Vocé conseguiu enxergar
isso? Otimo, entdo... Isso tem alguma implicagdo quando fazemos testes de hipoteses para » ou para
o beta?

Acho que o resto esta bem explicado. O cddigo usado vai abaixo:

cor (blood.glucose, short.velocity)

cor (blood.glucose, short.velocity, use="complete.obs")
cor (thuesen, use="complete.obs")

cor.test (blood.glucose, short.velocity)

Vocé desconfia por que ele menciona que o p-valor do teste para correlagdo ¢ o mesmo para
o valor obtido na regressao?

Uma observagdo importante ¢ que ndo estamos tocando no caso de querermos testar a
correlacdo de suas variaveis contra um valor fixo qualquer. Nao vimos, porque isso ndo ¢ muito
usado e o método ¢ algo complicado (bem, nem tanto...). Mas para quem for curioso, basta procurar
em qualquer livro a transformacao z de Fisher (de novo!!!).

Correlagdo de Spearman

Nao acho que tenha algo a acrescentar aqui. A idéia € substituir o valor das observagdes
pelos ranks e calcular normalmente o » que nos vimos anteriormente. O codigo usado:

cor.test (blood.glucose, short.velocity, method="spearman")
Correlacdo de Kendall

Também ndo tenho nada a acrescentar. O livro descreve também pouco, mas eu concordo
que a interpretagao € mais facil... mais ou menos... O codigo:

cor.test (blood.glucose, short.velocity, method="kendall")
Exercicios
Do livro (pagina 110):

1. 5.1 - Nao precisa calcular o IC 95%



3.

. 5.2

5.3

.54



Exercicios - Respostas

Aula 8 - Regressao e correlaciao
Livro: paginas 95 a 110

Do livro (pagina 110):

1. 5.1 - Nao precisa calcular o IC 95%

Segundo a ajuda do R esse banco contém dados sobre peso corporal e taxa de metabolismo

de 44 mulheres. Pelo que entendi, o estudo visa saber se o peso corporal determina a taxa de
metabolismo dessas mulheres. Vamos dar uma olhada nessa relagao:

metabolic rate
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Até que parece bastante linear a relagdo...
O exercicio ¢ simples e pede simplesmente para ajustar um modelo de regressao linear a

essas variaveis. Para isso, basta o codigo:

rmr.lm<-lm(metabolic.rate~body.weight,data=rmr)

140

Dé uma verificada na saida, e se quiser veja os graficos para a analise dos residuos primeiro:

par (mfrow=c(2,2))
plot (rmr.lm)
par (mfrow=c(1l,1))
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Nada mau, eu diria... Vamos ver o modelo mesmo:
> summary (rmr.lm)
Call:
Im(formula = metabolic.rate ~ body.weight, data = rmr)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-245.74 -113.99 -32.05 104.96 484.81
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intercept) 811.2267 76.9755 10.539 2.29%9e-13 **=*
body.weight 7.0595 0.9776 7.221 7.03e-09 **=*
Signif. codes: 0 “**x' (0,001 “**' 0.01 “*' 0.05 ".' 0.1

Residual standard error: 157.9 on 42 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.5539, Adjusted R-squared: 0.5433
F-statistic: 52.15 on 1 and 42 DF, p-value: 7.025e-09

Significativo, tudo nos conformes. Para encontrar o valor ajustado para um peso de 70 kg,
basta usarmos a constante e o coeficiente preditos pelo modelo, no ponto x = 70:

> 811.2267+(7.0595%70)
[1] 1305.392

Tranqiiilo, né? Vamos ver um gréfico desse ponto:

plot (metabolic.rate~body.weight,data=rmr)
abline (rmr.1m)

abline (v=70)

abline (h=1305.392)
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Esse exercicio também parece bem simples, com o nosso velho conhecido juul. A Unica
dificuldade seria para alguns selecionar o subconjunto que ele pede (maiores de 25 anos). Vamos

ver um grafico dessas variaveis:

plot (sgrt (igfl) ~age,

data=juul,

subset=age>25)

Repare que eu usei a op¢do subset=age>25 para selecionar apenas parte dos dados. Além
disso, a op¢do data=juul permite que vocé acesse um banco de dados com o nome das variaveis
apenas, sem ter que anexar o objeto. A relagdo parece ser boa e inversa:
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O modelo poderia ser ajustado da mesma forma:

Juul.lm<-lm(sqgrt(igfl) ~age,

50

age

data=juul,

G0

subset=age>25)



Faga a mesma verificacdo agora:

par (mfrow=c(2,2))
plot (juul.lm)
par (mfrow=c(1l,1))

Agora, faca o seguinte: ajuste um modelo sem usar a raiz quadrada. O que vocé notou de

diferente?

Juul.lml<-1lm(igfl~age,
par (mfrow=c(2,2))

plot (juul.lml)

par (mfrow=c(1l,1))

data=juul,

Bem, o nosso modelo final aqui ficaria assim:

> summary (juul.lm)

subset=age>25)

Call:
Im(formula = sqgrt(igfl) ~ age, data = juul, subset = age > 25)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-4.8642 -1.1661 0.1018 0.9450 4.1136
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 18.71025 0.49462 37.828 <2e-16 **x*
age -0.10533 0.01072 -9.829 <2e-16 **x*
Signif. codes: 0 “***' (0.001 “**' 0.01 “*' 0.05 "." 0.1 °~ "1

Residual standard error:
Multiple R-Squared: 0.446,
F-statistic: 96.6 on 1 and 120 DF,

1.741 on 120 degrees of freedom
Adjusted R-squared:
p-value:

0.4414
< 2.2e-16

A interpretacdo € que para cada acréscimo de uma unidade na idade do individuo, a raiz

quadrada da IGF-I decresce 0.1053 unidade.

3.53

Esse banco, segundo a ajuda do R descreve niveis de um determinado anticorpo em criangas
de 3-15 anos em Gana. O exercicio pede uma analise da relacao entre os niveis desses anticorpos,
transformados (log) e a idade. Para estudar essa relacdo podemos usar novamente a regressao linear.

ab.lm<-1lm(log(ab)~age,
summary (ab.1lm)

data=malaria)

Call:
Im(formula = log(ab) ~ age, data = malaria)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-4.0753 -1.0622 0.1181 1.1012 2.7335
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 3.83697 0.38021 10.092 <2e-16 ***
age 0.10350 0.03954 2.618 0.0103 =
Signif. codes: 0 “***' (0.001 “**' 0.01 “*' 0.05 "." 0.1 °~ "1



Residual standard error: 1.478 on 98 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.06536, Adjusted R-squared: 0.05582
F-statistic: 6.853 on 1 and 98 DF, p-value: 0.01025

A relagdo parece significativa. Os graficos para diagnostico:

par (mfrow=c(2,2))
plot (ab.1lm)
par (mfrow=c(1l,1))

A disposi¢ao dos dados parece estranha mesmo... Vamos ver como ¢ o grafico com a linha
de regressao:

plot (log(ab)~age, data=malaria)
abline (ab.1lm)

age

A tnica peculiaridade que eu vejo ¢ que a idade parece uma variavel discreta, ja que ela foi
anotada como um numero inteiro.

4. 54
ANULADA





