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RESUMO 

 

A todo o momento, pesquisadores de diversas áreas do conhecimento buscam propor 
novos métodos e procedimentos, contestar teorias atualmente aceitas, descobrir novos ativos e 
fórmulas ou aprimorar aquelas já existentes. Contudo, para que estas novas proposições sejam 
aceitas na comunidade cientifica é imprescindível que existam dados que comprovem o 
estudo realizado. A bioestatística é uma ciência que permite descrever, comparar e fazer 
inferências a partir destes dados, com certo grau de confiança, tornando uma pesquisa muito 
mais robusta e confiável. A presente revisão bibliográfica objetiva trazer a bioestatística de 
uma forma simples, livre da complexidade matemática e com exemplos da biologia, para que 
qualquer aluno da área de biológicas possa compreender o conteúdo sem grandes 
dificuldades. O trabalho está basicamente dividido em dois temas: “Estimação de Parâmetros” 
e “Testes de Hipóteses”, sendo que neste último serão abordados exemplos para os testes 
paramétricos e não-paramétricos em cada comparação apresentada. 

 
Palavras-chave: Bioestatística. Inferência Estatística. Testes de Hipóteses. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

A Estatística é uma ciência com um conjunto de métodos, cujos objetivos incluem o 

planejamento de uma pesquisa científica, observação, coleta, classificação, descrição e análise 

dos dados, com a possibilidade de extrapolação das conclusões por meio da inferência, 

auxiliando desta forma a tomada de decisões (BERQUÓ; SOUZA; GOTLIEB, 1981, p. 2; 

CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 14; AYRES, 2010, p. 27; MAGALHÃES; LIMA, 2010, 

p. 1).  

No estudo da vida, as variáveis estão sujeitas a flutuações aleatórias. Assim, mesmo 

tomando-se o cuidado de escolher uma amostra homogênea (por exemplo, indivíduos de uma 

mesma espécie e faixa etária, submetidos às mesmas condições ambientais) é inevitável que 

se observe variações entre os indivíduos, ou em um mesmo indivíduo em momentos 

diferentes (SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 11). 

Considera-se Bioestatística a aplicação dos métodos estatísticos à solução de 

problemas de natureza biológica (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 15). Portanto, a 

bioestatística é a estatística aplicada às ciências da vida (BERQUÓ; SOUZA; GOTLIEB, 

1981, p. 9). 

Pode-se dividir a estatística em três grandes áreas: Estatística descritiva, 

Probabilidade e Inferência estatística.  

A estatística descritiva pode ser definida como um conjunto de técnicas destinadas a 

descrever e resumir os dados, a fim de que possamos tirar conclusões a respeito das 

características de interesse (MAGALHÃES; LIMA, 2010, p. 2).  

Consiste na coleta, organização e classificação dos dados, e ainda na apresentação dos 

mesmos em tabelas, gráficos, medidas de tendência central, de variação e de forma (AYRES, 

2010, p. 28). As técnicas descritivas devem sempre preceder análises mais complexas, pois 

além de propiciar a familiarização com os dados, possibilita a detecção de dados interessantes, 

bem como de valores atípicos (SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 33). 

A probabilidade pode ser pensada como a teoria matemática utilizada para se estudar a 

incerteza oriunda de fenômenos de caráter aleatório (MAGALHÃES; LIMA, 2010, p. 2). 

A inferência estatística é o estudo de técnicas que possibilitam a extrapolação a um 

grande conjunto de dados, a partir de conclusões obtidas usualmente de subconjuntos de 

dimensão muito menor. Ela permite estabelecer faixas de confiança para os resultados de uma 

pesquisa e fornece métodos que auxiliam a tomada de decisões na presença de incertezas 

(SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 11). 
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A inferência é indispensável quando existe a impossibilidade de acesso a todo o 

conjunto de dados, por razões de natureza econômica, ética, física ou temporal 

(MAGALHÃES; LIMA, 2010, p. 2).  

Esta área da estatística abrange dois grandes ramos: a Estimação de Parâmetros e os 

Testes de Hipóteses. 
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2 OBJETIVOS 

 

Devido à dificuldade que muitos alunos do curso de Ciências Biológicas enfrentam ao 

estudar bioestatística na graduação, e por muitas vezes esta dificuldade perdurar na pós 

graduação e até mesmo por toda vida, a presente revisão bibliográfica tem o intuito de trazer 

uma área da bioestatística, a inferência estatística, por meio da estimação de parâmetros e dos 

testes de hipóteses, de uma forma mais simples, livre da complexidade matemática e com 

exemplos de pesquisas no campo da biologia. 
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3 ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS 

 

Quando o parâmetro1 (populacional) não é conhecido, a partir de uma amostra 

representativa da população podemos obter um valor que seja o mais próximo possível do 

mesmo, de forma que ele represente o parâmetro. Podemos também, através de dados 

amostrais, testar a significância do parâmetro. 

Denomina-se estimação o procedimento de obtenção de um valor amostral para 

representar um parâmetro. Este valor amostral chama-se estimador, e o valor numérico que o 

estimador assume numa particular amostra é uma estimativa. Existem dois tipos de estimação: 

estimação por ponto e estimação por intervalo. 

Assim, por exemplo, a média amostral é um estimador da média populacional. Se, 

numa particular amostra, a média for igual a 80, então, este valor será uma estimativa da 

média populacional. Numa outra amostra a estimativa poderá ser outro valor, digamos 82. 

Para facilitar o entendimento, serão utilizadas as seguintes notações: 

 

 Quadro 1 - Notações estatísticas para os parâmetros de uma população e os respectivos 
estimadores. 

 Parâmetro  População  Amostra 

 Média Aritmética  �  �̅ 

 Variância  �	  
	 

 Desvio Padrão  σ  
 

 Proporção  �  � 

 Tamanho  N  
 

 Fonte: Informação verbal2. 

 
3.1 ESTIMAÇÃO POR PONTO 

 

Quando um único valor é utilizado para estimar um parâmetro (Média, Proporção, 

etc.) a estimação se diz por ponto. Assim, o estimador por ponto da média aritmética 

                                                 
1Parâmetro: Termo estatístico que se refere a um valor de uma população, que está sendo investigada, 
compreendendo todos os seus indivíduos, todas as suas unidades, como por exemplo, a média aritmética 
(AYRES, 2010, p. 179). 
2 GOVONE, J. S. Aula de Bioestatística. 26 abr. 2011. 
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populacional é a média amostral, o estimador por ponto da variância populacional é a 

variância amostral. 

Por se tratar de uma variável aleatória, é importante que o estimador tenha algumas 

características para que ele seja um bom substituto. De maneira geral, devemos escolher 

estimadores não-viciados. Um estimador ��3 é considerado não-viciado quando a média 

aritmética de todos os valores observados  nas amostras de tamanho 
, obtidas da população �, é igual ao parâmetro � (BERQUÓ; SOUZA; GOTLIEB, 1981, p 306). 

 

3.2 ESTIMAÇÃO POR INTERVALO 

 

Na estimação por intervalo, um conjunto de possibilidades é utilizado para estimar o 

parâmetro. Dois valores definem um intervalo, no qual podemos depositar certo grau de 

confiança de que ele contenha o verdadeiro parâmetro desconhecido. A amplitude do 

intervalo construído depende do grau de confiança atribuído pelo pesquisador, do tamanho 

amostral e da variância dos dados. 

O grau de confiança, denotado por (1 − �), é fixado em cada caso, podendo ser de 90%, 95%, 99% ou outro valor próximo a estes. Se o grau de confiança for de 99%, por 

exemplo, diz-se intervalo de confiança de 99%. Os intervalos de confiança podem ser 

monocaudais ou bicaudais. 

Serão abordados neste trabalho intervalos de confiança para a média, diferença entre 

médias de duas populações e para proporção, somente para variáveis com distribuição normal. 

Caso a variável não tenha distribuição normal, o intervalo pode ser construído usando 

a desigualdade de Chebyshev, porém a amplitude do mesmo pode ficar muito grande. 

Exemplos podem ser encontrados em Kazmier (1982). Outra opção com intenso uso atual, 

consiste em construir intervalos de confiança utilizando as chamadas técnicas boostrap, 

introduzidas por Efron & Tibshirani (1993). 

 

3.2.1 Intervalo de confiança para a média populacional (µ) 

 

Consideramos uma amostra de tamanho 
 da população, calculamos a média �̅ e o 

desvio padrão 
. Estabelecido o grau de confiança, encontramos o valor crítico � (tabelado), 

                                                 
3 Para indicar que se está diante de um estimador, utiliza-se o símbolo ^. 
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na tabela t-student (Anexo A), com (
 − 1) graus de liberdade (linha (
 − 1) da tabela), que 

deixa � 2�  de área à direita. 

Portanto, temos o Intervalo de Confiança para a média populacional (µ): 

 

�̅ − � 
√
 < � < �̅ + � 
√
 

 

Onde, 

 �̅ − � �√� e  �̅ + � �√� 

 

são, respectivamente, o limite inferior e o limite superior do intervalo de confiança, 

também chamados de limites de confiança. 

Exemplo fictício4: 

Com o objetivo de reflorestar a Mata Atlântica, 200 sementes da árvore conhecida 

como Canafístula (Peltophorum dubium) foram cultivadas em laboratório para posteriormente 

serem transplantadas no ambiente natural. Após 90 dias de cultivo, a média e o desvio padrão 

amostrais do comprimento foram 105 mm e 2,03 mm, respectivamente. Deseja-se construir 

um intervalo de confiança de 95% para o comprimento médio populacional das plantas desta 

espécie, quando cultivadas nestas condições. 

Solução: 

Inicialmente, encontramos o valor ����. Como 1 − � = 0,95, então � = 1 − 0,95 =0,05; � 2� = 0,025. Devemos procurar na tabela t-student pela linha 
 − 1 = 200 − 1 =
199, coluna 0,025. Portanto, o valor tabelado é 1,973. 

Sabendo que a média amostral �̅ = 105 mm e o desvio padrão 
 = 2,03 mm, 

calculamos: 

 

�̅ − � 
√
 < � < �̅ + � 
√
 

 

105 − 1,973 2,03√200 < � < 105 + 1,973 2,03√200 

                                                 
4 Os exemplos apresentados neste trabalho serão ditos como “fictícios”, pois não utilizam valores reais oriundos 
de uma pesquisa científica. 
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105 − 0,283 < � < 105 + 0,283 

 104,716 < � < 105,283 

 

Portanto, o intervalo de confiança de 95%, para o comprimento médio da população 

de plântulas após 90 dias é (104, 716 ; 105, 283) mm. 

A interpretação do intervalo acima consiste no seguinte: se coletássemos todas as 

amostras de tamanho 
 = 200 de plântulas e para cada amostra construíssemos um intervalo 

de confiança para a verdadeira média, como feito acima, esperaríamos que, pelo menos 95% 

dos intervalos construídos conteriam esta média. 

 

3.2.2 Intervalo de confiança para a diferença de duas médias de populações não correlatas 

 

Sejam duas populações �� e �	, normais e não-correlatas, com médias �� e �	 

desconhecidas. O intervalo que contém a diferença �1 − �2 é obtido da seguinte forma: 

 

(�1� − �2� ) ∓ ��
1	
1 + 
2	
2 , 
 

em que da população �� retiramos uma amostra de tamanho 
� e calculamos a média �̅1 e o desvio padrão 
�. Da mesma forma com uma amostra 
	 da população �	, calculamos �̅2 e 
	. O valor crítico vem da tabela t-student (Anexo A), coluna � 2�  e grau de liberdade 

dado aproximadamente por �� = (
1 − 1) + (
2 − 1) = 
1+n2 − 2. 

Exemplo fictício: 

A glicemia5 de algumas mulheres gestantes foi verificada 30 minutos após o desjejum 

e em jejum. Em ambos os casos, foram analisadas 15 gestantes. As gestantes participantes de 

um grupo não são as mesmas do outro grupo, garantindo a independência entre os grupos. No 

primeiro grupo (após o desjejum) a média da glicemia �̅ = 168 mg/dL e a variância 
	 =22,3(mg/dL)	 foram observadas. Já no segundo grupo, a média e a variância foram �̅ =97mg/dL e 
	 = 15,21(mg/dL)	, respectivamente. Deseja-se construir um intervalo para a 

população de gestantes, com grau de confiança de 99%, que contenha a diferença entre o 

valor da glicemia antes e após o desjejum. 
                                                 
5Glicemia: concentração de glicose no sangue. 
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Solução: 

Inicialmente, encontramos o valor ����. A coluna é dada por � 2� ; como 1 − � = 0,99, 

então � = 1 − 0,99 = 0,01, logo � 2� = 0,005. O grau de liberdade é dado aproximadamente 

por �� = 
1+n2 − 2 = 15 + 15 − 2 = 28. Portanto, ���� = 2,763. 

Calculamos: 

 

(�1� − �2� ) − ��
1	
1 + 
2	
2   ;   (�1� + �2� ) + ��
1	
1 + 
2	
2  

 

(168 − 97) − 2,763�22,315 + 15,2115   ;   (168 + 97) + 2,763�22,315 + 15,2115  

 71 − 4,369  ;  71 + 4,369 

 66,631  ;  75,369 

 

Portanto, o intervalo de confiança de 99% construído para a diferença de média dos 

valores de glicemia das gestantes, antes e após e desjejum, é (66,631  ;  75,369) mg/dL. 

A interpretação é semelhante àquela apresentada para o caso de uma única média 

(tópico 3.2.1). 

 

3.2.3 Intervalo de confiança para a diferença de duas médias de populações correlatas 

 

Sejam duas populações �� e �	, normais e não independentes (correlacionadas), onde 

retiramos uma amostra aleatória de 
 pares de valores, sendo em cada par, um valor amostral 

de cada população. Definimos uma nova variável � que é a diferença para cada um dos pares 

de valores das duas populações �� e �	. A média aritmética �� é a estimativa por ponto da 

diferença das médias �1�  e �2� , e 
! é o desvio padrão das diferenças. Logo, o intervalo de 

confiança é: 

�� ∓ � 
D√
, 
 

onde t vem da tabela t-student (Anexo A), �� = (
 − 1) coluna � 2� . 
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Exemplo fictício: 

Foi realizado um estudo para verificar a resposta imune humoral em 12 cães 

imunizados contra a cinomose6, com uma vacina de vírus atenuado. O desenvolvimento de 

anticorpos foi analisado após seis e doze meses da última dose da vacina (tabela 1): 

 

 Tabela 1 - Resposta imune humoral em cães imunizados contra cinomose. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 
Objetiva-se construir um intervalo de confiança de 90% para a diferença entre as 

médias. 

Solução: 

Inicialmente, encontramos o valor ����. Como 1 − � = 0,90, então � = 1 − 0,90 =0,10; � 2� = 0,05. O grau de liberdade é dado por �� = (
 − 1) = 12 − 1 = 11. Portanto, o 

valor tabelado é ���� = 1,796. 

Calculamos a média �� e o desvio padrão 
! das diferenças: 

 

�� = ∑ #$$&'*$�	 = −0,067, 
! = -∑ (#'.:,:>?)&$&'*$ �	.� = 0,383, 
 

E construímos o intervalo: 

 

                                                 
6Cinomose: doença viral altamente contagiosa que atinge os cães. 

Cães
6 meses após a 

última dose
12 meses após a 

última dose Diferença

1 3,498 4,350 -0,852
2 4,512 5,002 -0,490
3 4,010 4,357 -0,347
4 3,695 3,695 0,000
5 4,236 4,360 -0,124
6 5,015 5,450 -0,435
7 4,239 4,010 0,229
8 4,002 3,720 0,282
9 5,578 5,001 0,577
10 3,612 3,420 0,192
11 4,370 4,230 0,140
12 5,001 4,978 0,023

Log do Título de anticorpos (base 10)
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�� − � 
D√
   ;  �� + � 
D√
 

 

−0,067 − 1,796 0,383√12   ; − 0,067 + 1,796 0,383√12  

 −0,067 − 0,199  ; − 0,067 + 0,199 

 −0,266  ; 0,132 

 

Portanto, o intervalo construído para a diferença de médias entre as respostas humorais 

obtidas após seis e doze meses da aplicação da vacina, com 90% de confiança é (−0,266  ;  0,132). 

  

3.2.4 Intervalo de confiança para uma proporção 

 

O mesmo raciocínio utilizado para estabelecermos o intervalo de confiança para a 

média � de uma população normal deve ser empregado para estimarmos a proporção  @ de sucessos em uma distribuição binomial com parâmetros 
 e @, sendo @ desconhecido 

(BERQUÓ; SOUZA; GOTLIEB, 1981, p 310). O intervalo de confiança aproximando a 

distribuição binomial pela normal é dado por: 

 

� ∓ A��(1 − �)
 , 
 

onde � é a proporção de sucessos de uma amostra de tamanho 
 e A é o valor na 

distribuição normal (Anexo B) que tem à sua direita � 2�  da área total. 

Exemplo fictício: 

Em uma escola do ensino médio, aplicou-se uma pesquisa para verificar o nível de 

conhecimento dos alunos da oitava série sobre sexualidade. Dos 350 alunos entrevistados, 

somente 45 conseguiram responder todas as questões corretamente. Deseja-se construir um 

intervalo de confiança de 95% para a proporção de alunos da oitava série que possuem 

conhecimentos sobre o tema pesquisado. 

Solução: 
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Inicialmente, encontramos o valor de A���. Como 1 − � = 0,95, então � = 1 −0,95 = 0,05, logo � 2� = 0,025; calculamos 0,5 − 0,025 = 0,475, este é o valor que 

devemos procurar na tabela normal. Contudo, diferente da tabela t-sudent, devemos encontrá-

lo dentro da tabela. Após encontrarmos o valor, a linha a que ele pertence corresponde aos 

dois primeiros números do valor A (parte inteira e 1° decimal) e a coluna a que ele pertence ao 

último número (2º decimal). Portanto, o valor B = 1,96. 

Calculamos a proporção amostral �: 

 

� = 45350 = 0,129 

 

Construímos o intervalo: 

 

� − A��(1 − �)
   ;  � + A��(1 − �)
  

 

0,129 − 1,96�0,129(1 − 0,129)350   ;  0,129 + 1,96�0,129(1 − 0,129)350  

 0,129 − 0,035  ;  0,129 + 0,035 

 0,094  ;  0,164 

 

Portanto, o intervalo de confiança de 95% construído para a proporção de alunos da 

oitava série que possuem conhecimentos sobre sexualidade é (0,094  ;  0,164) ou (9,4%  ;  16,4%). 

 

3.2.5 Intervalo de confiança para a variância populacional 

 

Para propormos um intervalo que depositemos 100% (1 − �) de confiança de que 

contenha a verdadeira variância populacional e, por conseguinte, o respectivo desvio padrão, 

utilizamos a distribuição qui-quadrado (C	) (Anexo C), a fim de se ter: 
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� E(
 − 1)
	CF&
	 < �	 < (
 − 1)
	C�.F&

	 G = (1 − �), 
 

onde CH 	�	  é o valor de C	 na distribuição com (
 − 1) graus de liberdade, que deixa � 2�  de área à sua direita, e C�.F&
	  deixa I1 − � 2� J de área à sua direita (BERQUÓ; SOUZA; 

GOTLIEB, 1981, p 315). 

Exemplo fictício: 

Com intuito de estabelecer um intervalo de confiança de 99% do tempo estimado para 

o início da produção de antibióticos em uma indústria, foram realizados 20 experimentos com 

determinada espécie de fungo, simulando as entregas de um fornecedor, onde, embora a 

espécie fosse a mesma, as gerações poderiam eventualmente variar. O desvio padrão obtido 

foi de 30 minutos. 

Solução: 

O valor tabelado CH 	�	 , apresenta grau de liberdade dado por �� = (
 − 1) = 20 − 1 =
19; como � = 1 − 0,99 = 0,01, então 0,01 2� = 0,005. Devemos consultar a tabela qui-

quadrado de forma análoga à tabela t-student, ou seja, linha 19, coluna 0,005. Portanto, o 

valor tabelado CH 	�	 = 38,6. Da mesma forma procedemos com C�.F&
	 , ou seja, �� = 20 − 1 =

19, coluna 1 − � 2� = 1 − 0,005 = 0,995. Portanto o valor tabelado C�.F&
	 = 6,84. 

A Variância é dada por: 
	 = 30	 = 900(minutos)	. 

Calculamos o intervalo: 

 (
 − 1)
	CF&
	 < �	 < (
 − 1)
	C�.F&

	  

 (20 − 1)90038,6 < �	 < (20 − 1)9006,84  

 17.10038,6 < �	 < 17.1006,84  

 443MN
	 < �	 < 2500MN
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Portanto, o intervalo de 99% construído para a variância populacional do tempo 

estimado para o início da produção de antibióticos é (443 < �	 < 2500) min2. Podemos 

também estabelecer os limites que possam conter o verdadeiro desvio padrão apenas 

extraindo a raiz: (21,048 < �	 < 50) min. 
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4 TESTES DE HIPÓTESES 

 

4.1 INTRODUÇÃO 

 

Em diversas áreas do conhecimento humano há uma busca contínua por novos 

métodos e procedimentos, que de alguma forma aprimorem aqueles já existentes. Na 

agricultura, por exemplo, buscam-se variedades resistentes às pragas; na biotecnologia micro-

organismos mais eficientes na produção de metabólitos primários ou secundários; na indústria 

farmacêutica drogas mais seguras e com maior poder de cura (SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 

174). 

Os trabalhos científicos são realizados com objetivos bem estabelecidos, expressos por 

meio de afirmações que os pesquisadores desejam verificar (CALLEGARI-JACQUES; 2003, 

p. 54). Em todas as situações citadas anteriormente é necessário comparar os métodos usuais, 

com novos métodos que estão sendo propostos. Inicialmente, as informações são coletadas 

para posteriormente serem realizadas inferências a partir das evidências experimentais ou 

observacionais. Contudo, a decisão final a respeito de uma hipótese está associada a uma 

probabilidade de erro. 

 

4.2 CONCEITOS 

 

Hipóteses estatísticas são suposições feitas sobre os parâmetros nas populações 

(CALLEGARI-JACQUES; 2003, p. 55). Pode ser uma afirmação referente ao valor de um 

parâmetro, a distribuição da probabilidade de uma variável ou quanto à associação entre duas 

ou mais variáveis. 

O teste de hipóteses é um procedimento estatístico pelo qual se rejeita ou não uma 

hipótese, associando-se à conclusão um risco máximo de erro (CALLEGARI-JACQUES; 

2003, p. 55). As hipóteses estatísticas são colocadas como: 

a. Hipótese nula ou de nulidade (O:): é sempre a primeira hipótese a ser formulada, 

é conservadora e não implica em mudanças. Se esta hipótese for aceita, conclui-se, 

por exemplo, que não há diferenças entre os parâmetros. 

b. Hipótese alternativa (O�): é contrária a hipótese nula, é uma hipótese liberal, ou 

seja, implica em mudanças. Se esta hipótese for confirmada, conclui-se, por 

exemplo, que há diferenças entre os parâmetros. 
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A certeza de que a hipótese está correta seria alcançada somente se toda população 

fosse estudada. Como isto normalmente é impossível, por diversos motivos já abordados na 

introdução, as decisões devem ser tomadas com base nos resultados obtidos em amostras, que 

envolverão um risco de afirmar que uma diferença existe sem de fato ela existir ou, 

contrariamente, afirmar uma igualdade quando ela na verdade não ocorre. 

Portanto, toda conclusão oriunda de um teste de hipóteses está sujeita a erros. A figura 

1 descreve resumidamente os tipos de erros. Estes podem ser de dois tipos: 

a. Erro do tipo I: rejeita-se a hipótese O: quando a mesma é verdadeira, ou seja, 

afirma-se que há uma diferença, quando na verdade ela não existe. Sua 

probabilidade de ocorrer é igual a � e é fixada pelo pesquisador. 

b. Erro do tipo II: não se rejeita a hipótese O: quando ela deveria ser rejeitada, ou 

seja, afirma-se que há uma igualdade, quando na verdade há diferenças. Sua 

probabilidade de ocorrer é igual a P. Como a probabilidade complementar deste 

erro representa a probabilidade de se afirmar corretamente que existe uma 

diferença, quando ela realmente existe, diz-se que (1 − P) é o poder estatístico de 

detectar uma diferença real. 

Embora o ideal seja tornar estes erros menores possíveis, cada pesquisador saberá qual 

deles é mais importante em seu estudo. A fixação da probabilidade destes erros é efetuada 

pelo pesquisador. Em geral, � é fixo e P o menor possível, sendo que � é chamado de nível de 

significância do teste. 

 

 Figura 1 - Tipos de erros associados aos Testes de Hipóteses. 

  Situação 

  H0 verdadeira H0 falsa 

Decisão 
Rejeitar H0 Erro Tipo I Sem erro 

Não rejeitar H0 Sem erro Erro Tipo II 
 Fonte: (MAGALHÃES; LIMA, 2010, p. 264). 

 

Existem duas maneiras de se expressar a conclusão de um teste de hipóteses. A 

primeira consiste em comparar o valor da estatística do teste com o valor obtido a partir da 

distribuição teórica específica para o teste, para um valor pré-fixado do nível de significância 

(por exemplo, � = 5%, 1% ou outro valor) (SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 180). 
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A segunda, comumente utilizada, consiste em verificar a possibilidade do que foi 

observado ou resultados mais extremos, sob a hipótese de que O: é verdadeira. Este número é 

chamado de probabilidade de significância, valor-p ou apenas �. Onde, quanto menor o 

valor-p, maior a chance de se rejeitar O:. 

O entendimento dos conceitos descritos acima será aprimorado à medida que os 

exemplos forem apresentados. A figura 2 apresenta um resumo das etapas de realização dos 

testes de hipótese. 
 

Figura 2 - Resumo das principais etapas para realização de um Teste de Hipóteses. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 
Exemplo fictício: 

Imagine que a concentração de hemácias no sangue de uma pessoa adulta sadia se 

comporte segundo um modelo normal, com média �̅ = 4,8 milhões/mm3 e desvio padrão 
 = 0,37 milhões/mm3. Pessoas com anemia, devido à baixa produção destas células no 

sangue, apresentam uma média �̅ = 3 milhões/mm3 e desvio padrão 
 = 0,37 milhões/mm3. 

Deseja-se verificar se determinado tratamento proposto para combater a anemia é 

eficaz. Para tanto, uma amostra aleatória de tamanho 
 = 45 de indivíduos doentes é 

selecionada para ser submetida ao tratamento. As concentrações dos indivíduos da amostra 

serão representadas por C�, … , CQR. Sabemos que para N = 1, 2, …, 45, temos CS~TUVMW�, 
sendo � = 4,8 ou � = 3,0 dependendo do tratamento ser ou não eficiente. Se a amostra 

fornecer um valor baixo, “próximo” a 3 milhões/mm3, teremos evidências de o tratamento não 

é eficaz. Contudo, se obtivermos um valor “próximo” a 4,8 milhões/mm3, poderemos supor 

que o tratamento é eficiente. 

A caracterização do que significa ser “próximo” depende, entre outros fatores, da 

variabilidade da concentração na população (MAGALHÃES; LIMA, 2010, p. 260). Como a 

1 • Estabelecer as hipóteses nulas e alternativas 

2 • Definir o nível de significância α 

3 • Escolher o teste estatístico 

4 • Resultado estatístico: aceitar ou rejeitar H0 

5 • Conclusão da pesquisa 
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amostra de 45 indivíduos é aleatória, torna-se necessário estudar o problema 

probabilisticamente. 

 

4.3 TESTE SHAPIRO-WILK DE NORMALIDADE 

 

Existem diversas maneiras de se verificar a normalidade de um conjunto de dados: 

histograma, box plot, teste qui-quadrado, teste Kolmogorov-Smirnov, teste d’Agostino. 

Contudo, o teste de Shapiro-Wilk de normalidade geralmente é o mais indicado. 

É importante ressaltar que, quando o tamanho amostral for igual ou superior a 30 

valores, pressupõe-se que a distribuição da variável na população seja normal (AYRES, 2010, 

p. 213). Se o tamanho for inferior a 30, esta pressuposição não pode ser assumida.  

O teste consiste no seguinte: 

 

X = �	
	 

 

Inicialmente, formulamos as hipóteses e definimos o nível de significância do teste (�): 

YO0: A amostra é oriunda de uma população normal         O1:  A amostra é oriunda de uma população não normal ; 
Ordenamos as 
 observações da amostra: �(�), �(	), �(\), … ,�(�), de modo que �(�) seja 

o menor valor. 

Calculamos a soma dos quadrados 
	 = ∑ (�S − �̅)	�S]�  e a constante �, sendo que a 

mesma será determinada da seguinte forma: 

 

� = E ∑ W�.S^�(��.S^� − �S) se n é par� 	�S]�∑ W�.S^�(��.S^� − �S)(�^�) 	�S]� se n é ímpar , 

em que W�.S^� são constantes geradas pelas médias, variâncias e covariâncias das 

estatísticas de ordem de uma amostra de tamanho 
, com distribuição normal. Os valores 

tabelados podem ser consultados no Anexo D. 

O valor crítico vem da tabela Shapiro-Wilk (Anexo E), em que a coluna é dada pelo 

nível de significância �, e a linha pelo grau de liberdade �� = 
. Se X_�`_b`�cf < X���h`�cf 

rejeita-se O: ao nível de significância �. 
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Exemplo fictício: 

Sejam os dados ordenados abaixo (tabela 2) referentes à envergadura7, em metros, das 

asas do Tuiuiú (Jabiru mycteria), uma ave Ciconiiforme facilmente encontrada no Pantanal 

Matogrossense. Deseja-se verificar, com nível significância de 5%, a normalidade dos dados 

amostrais: 
  

 Tabela 2 - Dados ordenados da envergadura das asas do Tuiuiú (metros). 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 
Solução: 

Inicialmente estabelecemos as hipóteses: 

YO0: A amostra é oriunda de uma população normal        O1: A amostra é oriunda de uma população não normal 
Como os dados já estão ordenados, podemos calcular a soma dos quadrados 
	: 

 


	 = j(�S − �̅)	�
S]� = 0,018 

Os cálculos para se obter o valor de � foram organizados na tabela 3 para facilitar a 

compreensão: 

 

                                                 
7Envergadura das asas: Maior distância obtida entre as extremidades das asas de uma ave. 

Tuiuiú
Envergadura 
das asas (m)

x1 2,75
x2 2,79
x3 2,84
x4 2,93
x5 2,96
x6 2,99
x7 3,02
x8 3,05
x9 3,10
x10 3,20
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 Tabela 3 - Cálculo do valor de b para teste de normalidade da amostra. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Calculamos o valor de W:  

 

X = �	
	 = 0,41745	0,018 = 9,681 

 

O valor crítico para 
 = 10 e � = 0,05 é X��� = 0,842. Como X_�` > X���, 

podemos aceitar a hipótese de nulidade e afirmar que a população é normalmente distribuída. 

 

4.4 TESTES PARAMÉTRICOS E NÃO PARAMÉTRICOS 

 

Muitas técnicas estatísticas utilizadas para estimar parâmetros e testar hipóteses 

supõem que os valores da variável estudada sejam normalmente (ou pelo menos 

aproximadamente) distribuídos (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 165). Entretanto, na 

prática, muitas variáveis não possuem distribuição normal, tornando-se difícil inclusive 

determinar o tipo de distribuição, já que muitas vezes as amostras não são grandes o suficiente 

para serem avaliadas. 

Os testes paramétricos são utilizados quando as estimativas dos parâmetros possuem 

distribuição normal. Quando os dados não satisfazem as exigências para os testes 

paramétricos, torna-se necessário o uso de testes de distribuição livre, ou seja, os testes não 

paramétricos. Estes testes são usados para comparar a distribuição de dados quanto à locação, 

quanto à variabilidade, ou ainda para avaliar a correlação entre variáveis (CALLEGARI-

JACQUES, 2003, p. 165). 

i n-i+1 a n-i+1 x (n-i+1) x (i) a n-i+1 (x (n-i+1) -x (i) )

1 10 0,5739 3,20 2,75 0,258255
2 9 0,3291 3,10 2,79 0,102021
3 8 0,2141 3,05 2,84 0,044961
4 7 0,1224 3,02 2,93 0,011016
5 6 0,0399 2,99 2,96 0,001197

0,41745b = 
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Os testes não paramétricos são construídos utilizando-se os postos (rank) das 

observações, estando as mesmas ordenadas. Quando há empates, tomamos como posto de 

cada observação a média dos postos que seriam atribuídos às observações, caso os empates 

não existissem (SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 204). 

 

4.5 COMPARAÇÃO DE DOIS GRUPOS INDEPENDENTES 

 

4.5.1 Paramétrico: t-student 

 

Este teste é indicado quando as variáveis estudadas possuem distribuição normal, onde 

os parâmetros populacionais (��, �	, �� e �	) são desconhecidos. Se o desvio padrão � for 

desconhecido, ele pode ser estimado por meio do desvio padrão amostral 
, mas neste caso, 

toda a inferência com relação à média deve ser feita usando a distribuição t-student 

(CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 62). 

O desvio padrão populacional � pode ser substituído pelo seu estimador, o desvio 

padrão amostral 
, obtemos assim um erro padrão estimado para a média EP: 

 

�� = �
	
 = 
√
 

 

Sejam duas populações �� e �	, com médias �� e �	 desconhecidas. As hipóteses a 

serem testadas são: 

YO0: �1 = �2O1: �1 ≠ �2 

Coletamos uma amostra de tamanho 
� para �� e calculamos a média  �̅1 e o desvio padrão 
�. Procedemos da mesma forma com �	 e calculamos �̅2 e 
2. 

Calculamos: 

 

� = �̅1 − �̅2
-�1&�1 + �2&�2

 

 

Fixada a probabilidade � de erro tipo I, calculamos o �tab que vem da tabela t-student 

(Anexo A), coluna � 2� , e grau de liberdade dado aproximadamente por �� = 
1 + 
2 − 2. 
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Se  −�tab ≤ � ≤ �tab, aceitamos O:. Se � > �tab ou � < −�tab, rejeitamos H0. 

Exemplo fictício: 

Com o objetivo de verificar a eficácia de um novo ativo aplicado em uma base 

hidratante, realizou-se uma pesquisa com 30 mulheres entre 20 e 50 anos que relatavam ter  

pele seca. Em 15 mulheres, escolhidas aleatoriamente, foi aplicado o produto com o ativo. 

Nas demais mulheres foi aplicada somente a base hidratante (placebo). Posteriormente, foi 

realizado um teste para verificar o potencial de hidratação da pele, cujos resultados estão 

descritos na tabela 4: 

 

 Tabela 4 - Resultados referentes ao teste de hidratação da pele. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Deseja-se verificar, com nível de significância de 1%, se o ativo promoveu aumento 

da hidratação na pele das mulheres. 

Solução: 

Inicialmente, estabelecemos as hipóteses, com a probabilidade � = 0,01 de erro tipo I: 

YO0: �1 = �2O1: �1 ≠ �2, 

Para encontrarmos o valor �tab devemos procurar pela coluna � 2� = 0,01 2� = 0,005 e 

graus de liberdade �� =  
1 + 
2 − 2 = 15 + 15 − 2 = 28. Portanto, �tab = 2,763. 

Calculamos as médias �̅� e �̅	 e os desvios padrão 
� e 
	: 

 

�̅� = ∑ #'x'*$� = 36,87 ;  �̅	 = ∑ #'x'*$� = 31,00 

 


� = -∑ (#'.#̅)&x'*$�.� = 4,98; 
	 = -∑ (#'.#̅)&x'*$�.� = 2,43, 

28,32 38,76 27,93 33,02
35,08 37,65 29,32 27,90
42,30 31,78 33,44 32,38
36,45 43,02 31,02 27,99
43,34 41,34 31,56 35,60
29,90 35,09 28,17 32,98
32,44 33,45 34,09 29,77
44,20 29,78

Grupo I Grupo II
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e aplicamos o teste: 

 

� = �̅1 − �̅2
-�1&�1 + �2&�2

= 36,87 − 31
-Q,yz&�R + 	,Q\&�R

= 4,103 

 

Como � > �tab (4,103 > 2,763) concluímos que há diferença entre as médias, logo, 

podemos afirmar, com nível de significância de 1%, que o ativo presente no hidratante 

promove hidratação da pele. 

 

4.5.2 Não paramétrico: Mann-Whitney 

 

O teste de Mann-Whitney é também conhecido como Wilcoxon-Mann-Whitney ou 

teste U. Trata-se de uma alternativa não-paramétrica ao teste t-student, quando a variável em 

estudo não possui distribuição normal. Portanto, neste teste não comparamos parâmetros, mas 

sim os grupos como um todo. 

Inicialmente, consideramos as seguintes hipóteses: 

YO0: �U�{�WçãU 1 = �U�{�WçãU 2O1: �U�{�WçãU 1 ≠ �U�{�WçãU 2 

Este teste consiste em atribuir postos aos dados conforme a ordem de grandeza dos 

mesmos. Designamos as amostras como C e |. O menor valor dentro das amostras receberá o 

posto 1, o segundo o posto 2 e assim sucessivamente. Se houver empates entre os valores, 

iremos atribuir a média dos postos que receberiam se fossem valores consecutivos, mas não 

empatados conforme na tabela 5: 
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 Tabela 5 - Postos atribuídos as amostras X e Y. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Os valores 
# e 
} correspondem ao tamanho das amostras C e |, respectivamente, e � a soma dos postos do menor grupo, neste caso, da amostra C. A estatística do teste é a 

seguinte: 

 

�X = 
x
y + 
x(
x + 1)2 − � 

 

O valor �X obtido deverá ser comparado com um valor tabelado. Para amostras 

pequenas, este valor vem da tabela M-Withney. Quando há ao menos 10 observações em cada 

grupo, o valor �X vem da tabela normal (Anexo B). Neste caso, a estatística do teste é a 

seguinte: 

 

B = � − �$�&	-�$�&(�^�)�	
 

 

Onde 
� e 
	 referem-se ao menor e maior 
, respectivamente e T = 
� + 
	. 

Após considerarmos o tamanho da amostra e o nível de significância, devemos aceitar O: se: −Btab ≤ B ≤ Btab. Caso contrário, concluímos que os grupos diferem. 

Exemplo fictício: 

A concentração do metal pesado Al (Alumínio) foi estudada em fragmentos 

musculares de dois grupos de peixes teleósteos, sendo um grupo controle, e outro grupo 

Amostra X Postos Amostra Y Postos
3 1 4 2
8 4 7 3

11 5 14 6,5
14 6,5 18 8
19 9 25 10
31 13 28 11
40 15 30 12

34 14
n x =7 T=53,5 n y =8
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oriundo do Rio Piracicaba. Deseja-se verificar, com nível de significância de 5%, se existe 

diferença na concentração do metal pesado entre os dois grupos. 

A tabela 6 apresenta os indivíduos estudados e sua respectiva concentração 

aproximada de Al no tecido muscular. Note que foram atribuídos postos aos indivíduos 

conforme exemplificado na tabela 5. 

 

 Tabela 6 - Concentração de Al no tecido muscular de peixes teleósteos. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Solução: 

Inicialmente, estabelecemos as hipóteses, com a probabilidade � = 0,05: 

YO0: �U�{�WçãU 1 = �U�{�WçãU 2O1: �U�{�WçãU 1 ≠ �U�{�WçãU 2  

Como se trata de uma amostra com o número de observações superior a 10 indivíduos 

em cada grupo, a estatística do teste será aquela utilizada para amostras grandes, onde o valor 

crítico vem da tabela normal (Anexo B). 

Na tabela 6, podemos verificar que os postos já foram atribuídos às amostras e o valor 
 para os dois grupos já foram somados, assim como o valor �, que se refere à soma dos 

postos do menor grupo. 

Indivíduo
Concentração de 
Al (μg g-1 MS)

Posto Indivíduo
Concentração de 
Al (μg g-1 MS)

Posto

1 25 1 1 245 17
2 48 3 2 65 6
3 110 12 3 550 23
4 67 7 4 342 20
5 200 16 5 75 8
6 95 10,5 6 298 18
7 143 14 7 156 15
8 40 2 8 430 21
9 52 4 9 95 10,5
10 137 13 10 327 19
11 76 9 11 501 22
12 53 5

n=12 n=11 T=179,5

Grupo Controle Grupo oriundo do Rio Piracicaba
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Definimos agora o valor B���. Para � = 0,05 temos que � 2� = 0,025, logo 0,5 −
0,025 = 0,475. Portanto, o valor B��� = 1,96. 

Aplicamos agora o teste: 

 

B = � − �$�&	-�$�&(�^�)�	
= 179,5 − �	∙��	-�	∙��(	\^�)�	

= 113,516,248 = 6,985 

 

Como B > Btab, rejeitamos a hipótese de nulidade e concluímos que há diferença entre 

os dois grupos de peixes teleósteos. 

 

4.6 COMPARAÇÃO DE DOIS GRUPOS CORRELACIONADOS 

 

4.6.1 Paramétrico: t-student pareado 

 

Este teste tem como objetivo verificar se os dois grupos de escores dos mesmos 

indivíduos obtidos de amostra aleatória de uma população, cuja variável em questão tenha 

sido mensurada em nível intervalar ou de razões, têm, por diferença, média igual a zero 

(AYRES, 2010, p. 262). Este teste é recomendado para amostras inferiores a 30 unidades, 

onde a variância da população é desconhecida. 

Considerando que os mesmos elementos estão presentes antes (C�) e após a aplicação 

do estudo (C	), devemos retirar uma amostra de 
 pares de observações e calcular as 

diferenças � entre os valores para cada par, conforme a tabela 7: 
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 Tabela 7 - Diferença entre as médias de amostras correlacionadas. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Sejam as hipóteses a serem testadas: 

YO0: �1 = �2O1: �1 ≠ �2 

Calculamos a média das diferenças dos escores ��, o desvio padrão 
 e posteriormente 

o valor de �. 

 

�� = ∑ �
  

 


 = �∑(� − ��)	
  

 

� = ��√

  

 

O valor � é comparado com ���� da tabela t-student (Anexo A), grau de liberdade dado 

por �� = 
 − 1 e coluna � 2� . Se −�tab ≤ � ≤ �tab, aceitamos O:. Se � > �tab ou � < −�tab, 

rejeitamosO:. 

Exemplo fictício: 

Procurou-se estudar a eficiência de determinado medicamento para hipertireoidismo. 

Em uma amostra de 17 pacientes foi verificado o nível de TSH no sangue (hormônio que 

estimula a produção de T3 e T4 pela glândula tireóide) antes e após o tratamento. Deseja-se 

verificar, com nível de significância de 1%, se houve efeito do tratamento nos pacientes: 

Elementos X1 X2 D = (X1 - X2)
A 25 24 1
B 30 29 1
C 29 27 2
D 35 41 -6
E 33 35 -2
F 31 39 -8
G 26 28 -2
H 28 28 0

n = 8 pares de observação
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 Tabela 8 - Níveis de TSH no sangue do paciente antes e após o tratamento. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Solução: 

Na tabela 8 podemos observar os níveis de TSH no sangue dos pacientes, antes e após 

o tratamento, assim como a diferença entre estes valores. Note que os 17 pacientes foram 

submetidos ao exame antes e após o uso da medicação. 

Consideramos as seguintes hipóteses a serem testadas, com nível de significância � = 0,01: 

YO0: �antes = �apósO1: �antes ≠ �após  
O valor crítico ���� é dado por: graus de liberdade �� = 
 − 1 = 17 − 1 = 16, coluna � 2� = 0,01 2� = 0,005". Portanto,  ���� = 2,921. 

Calculamos a média  das diferenças �� e o desvio padrão 
. Posteriormente, aplicamos 

o teste: 

�� = ∑ �
 = 2,27 

Paciente
Antes do 

tratamento 
(μUI/mL)

Após o tratamento 
(µUI/mL) Diferença

1 7,80 5,70 2,10
2 9,00 8,60 0,40
3 11,10 4,54 6,56
4 6,80 6,33 0,47
5 10,40 7,24 3,16
6 9,56 8,40 1,16
7 8,65 3,50 5,15
8 12,30 4,20 8,10
9 13,40 7,50 5,90

10 9,95 9,80 0,15
11 7,52 11,20 -3,68
12 8,50 5,94 2,56
13 7,60 9,30 -1,70
14 6,80 6,80 0,00
15 7,98 4,30 3,68
16 14,70 11,30 3,40
17 13,50 12,40 1,10
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 = �∑(� − ��)	
 = 2,95 

 

� = ��√

 = 2,27 ∙ √172,95 = 3,173 

 

Como � > �tab (3,176 > 2,921), rejeitamos a hipótese de nulidade e concluímos que 

existe uma diferença entre as médias, o que nos permite inferir que houve efeito do 

tratamento. 

 

4.6.2 Não paramétrico: Wilcoxon 

 

O teste Wilcoxon, também conhecido como teste T, destina-se a comparar dados 

obtidos de uma mesma variável em situações distintas, ou seja, os dados são obtidos através 

de um esquema de pareamento. O teste baseia-se em dois fundamentos: no sentido e na 

magnitude das diferenças entre os pares amostrais, onde cada par de escores representa um 

posto (AYRES, 2010, p. 271). 

Inicialmente, devemos organizar os dados com os respectivos pares e calcular a 

diferença entre as observações de cada par. Os sinais das diferenças devem ser ignorados. Em 

seguida, devemos atribuir postos às diferenças e calcular a soma dos postos � de todas as 

diferenças, sendo elas negativas ou positivas. 

Para amostras pequenas, inferiores a 25 pares, o valor-p é obtido através de uma tabela 

especial. Para amostras grandes, a estatística do teste tem distribuição aproximadamente 

normal, com média e desvio padrão equivalentes à: 

 

�̅S= 
(
 + 1)4  

 


S = �
(
 + 1)(2
 + 1)24  

 

O valor de Z deve ser comparado com o valor do percentil da distribuição gaussiana 

(normal) (Anexo B) (SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 207). 
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B = � − �̅S
S  

 

Após considerarmos o tamanho da amostra e o nível de significância, devemos aceitar O: se −Btab ≤ B ≤ Btab. Caso contrário, concluímos que os grupos diferem. 

Exemplo fictício: 

Com o objetivo de verificar o grau de conhecimento sobre a higienização das mãos, 

um professor de ciências semeou em placas de petri amostras da mão direita, coletadas com 

um swab estéril, de 30 crianças escolhidas aleatoriamente. A coleta foi realizada antes e após 

o ensino sobre higienização das mãos com sabonete comum. Deseja-se verificar, com nível de 

significância de 5%, se a aula ministrada gerou mudanças na forma de higienizar as mãos. A 

tabela 9 apresenta o número de unidades formadoras de colônia (UFC) nas duas ocasiões: 

 

 Tabela 9 - UFC da flora da mão direita das crianças antes e após o ensino sobre 
lavagem das mãos. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Solução: 

Observe que na tabela 9, além das UFC oriundas das mãos das crianças antes e após a 

aula sobre higiene das mãos, foi calculada a diferença |d| entre as UFC e atribuído postos para 

estas diferenças. 

Inicialmente, estabelecemos as duas hipóteses: 

Criança
UFC 

Antes da aula
UFC 

Após da aula |d | Postos Criança
UFC 

Antes da aula
UFC 

Após da aula |d | Postos

1 4 2 2 4 16 9 3 6 14,5
2 11 6 5 12 17 12 2 10 19,5
3 8 1 7 16,5 18 11 6 5 12
4 5 4 1 2 19 17 6 11 21,5
5 7 3 4 8,4 20 8 4 4 8,4
6 10 7 3 5,5 21 10 1 9 18
7 6 0 6 14,5 22 16 2 14 27,5
8 13 8 5 12 23 4 3 1 2
9 18 0 18 30 24 7 0 7 16,5
10 15 2 13 25,5 25 19 5 14 27,5
11 14 1 13 25,5 26 8 7 1 2
12 20 3 17 29 27 12 8 4 8,4
13 9 5 4 8,4 28 17 5 12 23,5
14 16 6 10 19,5 29 14 3 11 21,5
15 7 4 3 5,5 30 13 1 12 23,5

218,3 246,3
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YO0: A aula ministrada não produziu alterações nos postos obtidos a partir do experimentoO1: A aula ministrada produziu alterações nos postos obtidos a partir do experimento         
O valor crítico para amostras grandes, acima de 25 pares, vem da tabela normal 

(Anexo B). Sendo � 2� = 0,10 2� = 0,05, logo, 0,5 − 0,05 = 0,450. Portanto, devemos 

procurar pelo valor tabelado igual a 0,450: B��� = 1,65. 

Calculamos a média e o desvio padrão: 

 

�̅S= 
(
 + 1)4 = 30(30 + 1)4 = 232,5 

 


S = �
(
 + 1)(2
 + 1)24 = �30(30 + 1)(2 ∙ 30 + 1)24 = �930 ∙ 6124 = 48,618 

 

Aplicamos o teste: 

 

B = � − �̅S
S = 464,6 − 232,548,618 = 4,774 

 

O valor � refere-se à soma de todos os postos atribuídos as diferenças, sendo elas 

positivas ou não: � = 218,3 + 246,3 = 464,6. 

Como B > B��� rejeitamos a hipótese de nulidade e concluímos que a aula ministrada 

gerou mudanças na forma como as crianças higienizaram as mãos. 

 

4.7 COMPARAÇÃO DE K GRUPOS INDEPENDENTES 

 

4.7.1 Paramétrico: ANOVA 

 

Em diversas situações, o pesquisador deseja comparar duas médias amostrais, ou seja, 

dois grupos experimentais. Neste sentido, o teste t-student é frequentemente utilizado. 

Entretanto, existem experimentos onde é necessário comparar mais de duas populações, 

simultaneamente, com relação à mesma variável quantitativa. 

Suponha que K grupos estão sendo comparados no mesmo experimento, onde � = 2, 3, 4, …, a hipótese nula a ser testada é O0: �1=�2 = … = �k. Neste caso, aplicar o teste 
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�-student entre os grupos, comparando-os dois a dois, tonar-se inadequando, pois a 

probabilidade de se cometer um erro do tipo I aumenta com o número de médias que estão 

sendo comparadas (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 153). Ou seja, quando se fixa � =5%, a probabilidade mantem-se a 0,05 se a comparação for efetuada apenas entre duas 

médias, passando para 0,14 se a comparação for feita entre três médias e 0,26 entre quatro 

médias, e assim por diante (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 153). 

Esta situação pode ser evitada aplicando-se a técnica de comparação chamada Análise 

de Variância, também conhecida como ANOVA. A partir deste teste é possível comparar a 

média de vários grupos experimentais em uma única vez, podendo verificar se há ao menos 

uma diferença entre os grupos. Posteriormente, pode-se verificar quais populações são 

diferentes, sem alterações no nível de significância do teste. 

A ANOVA consiste em um procedimento que decompõe, em vários componentes 

identificáveis, a variação total entre os valores obtidos no experimento (CALLEGARI-

JACQUES, 2003, p. 154), ou seja, a soma dos quadrados total é decomposta em componentes 

associados às fontes ou causas de variação (AYRES, 2010, p. 277). 

Um dos modelos de ANOVA analisa os dados a um critério de classificação: 

Tratamento (One Way). Outra técnica para analisar os dados de um bloco completo 

randomizado é chamado Análise de Variância com dois critérios (Two way), uma vez que 

uma observação é categorizada na base de dois critérios: o Bloco a que ela pertence e o grupo 

do Tratamento que está vinculada (AYRES, 2010, p. 290). Esta última técnica não será 

abordada no presente trabalho. 

 

4.7.1.1 ANOVA com um critério de classificação (One Way) 

 

Neste modelo, a variação total equivale à variação entre a média de vários grupos, 

juntamente com a variação observada entre as unidades experimentais de um mesmo grupo ou 

tratamento (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 154). Ou seja: 

Variação total = Variação entre tratamentos + Variação dentro dos tratamentos. 

A variação entre tratamentos representa o efeito dos diferentes tratamentos e é 

estimada pela Variância Entre. Enquanto que a variação dentro dos tratamentos representa as 

diferenças individuais nas respostas e é estimada pela Variância Dentro, também chamada de 

Variância Residual ou ainda Variância do Erro Experimental. 

O teste tem por objetivo verificar a hipótese de igualdade entre as médias em k grupos, 

em que as médias podem ser diferentes, mas a variação entre os indivíduos é igual em todas 
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as populações que estão sendo comparadas. Resumidamente, deseja-se testar a hipótese de 

igualdade entre as médias (O0: �A = �B = … = �K), supondo homocedasticidade, ou seja, �	A = �	B = … = �	k = �	 (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 154). 

Espera-se que se houver diferença entre os tratamentos, a variância entre seja maior 

que a variância dentro. Assim, o resultado da divisão da variância entre pela variância dentro 

deve ser superior a 1. Este resultado, chamado de razão F de variâncias, deve ser comparado 

com um valor tabelado para rejeitar ou não O:. 

Os cálculos para a obtenção das variâncias entre e dentro são trabalhosos. Inicialmente 

devemos verificar a hipótese a ser testada. Por exemplo, para três grupos A, B e C: 

� O0: �A = �B = �CO1: ��A ≠ �B,  ou �A ≠ �C,  ou �B ≠ �C�A ≠ �B ≠ �C  

A variabilidade total dos dados poderá ser escrita da seguinte forma (figura 3): 

 

 Figura 3 - Variabilidade Total dos Dados. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Portanto, 

 ��� = ��� + ��� 

 

O que se segue são as fórmulas para calcular SQT, SQG e SQR: 

 

��� = j �S�	 − �	
  

��� = �A	
A + �B	
B + �C	
C … − �	
  

 ��� = ��� − ��� 

Variabiliade Total dos 
Dados 

Soma de quadrados 
total 

SQT 

Variabilidade Entre 

Soma de quadrados 
entre grupos 

SQG 

Variabilidade Dentro 

Soma de quadrados 
dentro dos grupos 

SQR 
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As variações numéricas individuais feitas sobre as unidades experimentais são 

designadas por CS�, onde o índice i (N = 1, 2, 3, … , �) refere-se as unidades experimentais ou 

número de grupos (�), e � (� = 1, 2, 3, … , 
S) ao número de repetições dentro de cada 

unidade experimental ou grupo. O total �S representa a soma dos valores do i-ésimo grupo, N =  1, 2, . . . , �; � consiste na soma total dos valores, considerando todos os grupos, e 
 = (∑ 
S) é o número total de unidades experimentais. 

  Os graus de liberdade das estimativas da variância total, entre grupos e dentro são 

dados, respectivamente, por: ���U�W� = (∑ 
S) − 1 , ���
�V� = � − 1 e ����
N�{W� =(∑ 
S) − � = GLDentro. 

Segue agora as fórmulas para se verificar a variância dos grupos: 

 

��� = ������
�V� 

 

��� = �������
�VU 

 

O cálculo para a razão � de variâncias é dado da seguinte forma: 

 

� = ������ 

 

O resultado do valor F é comparado com ���� da tabela F-snedecor (Anexo F), onde a 

coluna é dada por ���
�V� = � − 1 e a linha por ����
N�{W� = (∑ 
S) − �. A tabela 

fornecida neste trabalho é para � = 0,05. Se � ≤ �tab aceitamos H0, se � > �tab rejeitamos 

H0. 

Exemplo fictício: 

Para verificar, com nível de significância de 5%, a influência dos hormônios vegetais 

na germinação de sementes, foi realizado um experimento com quatro grupos. No primeiro 

grupo, o grupo controle, não foi adicionado nenhum hormônio; no segundo grupo foi 

adicionada determinada concentração de auxina, no terceiro, giberelina e no quarto, 

citocinina. Em cada placa de petri foram colocadas 15 sementes de uma mesma espécie, 

sendo que as condições de temperatura, luz e volume de água adicionado foram semelhantes 

nos quatro grupos. Após sete dias de experimento, verificou-se quantas sementes germinaram. 
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Solução: 

Inicialmente, estabelecemos as hipóteses. Desejamos saber se algum dos três 

hormônios pode influenciar (promover ou inibir) a germinação de sementes: 

� O0: �1 = �2 = �3 = �4O1: ��1 ≠ �2  ou �1 ≠ �3 ou �1 ≠ �4  ou �2 ≠ �3�1 ≠ �2 ≠ �3 ≠ �4 ou �2 ≠ �4 ou �3 ≠ �4 

Para facilitar os cálculos, os dados foram organizados na tabela 10: 

 

 Tabela 10 - Influência dos hormônios vegetais na quantidade de sementes germinadas. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

Nota: * Contaminação por fungos durante o experimento. 
 

Seguiremos a mesma ordem dos cálculos demonstrada anteriormente. Inicialmente, 

calculamos a soma dos quadrados totais (SQT). Observe que ∑ ��, ∑ �	 e 
 já foram 

calculados na tabela 10, portanto:  

 

Grupo 1
Controle

Grupo 2
Auxina

Grupo 3
Giberelina

Grupo 4
Citocinina

Total

i=1 i=2 i=3 i=4
7 9 12 5
4 10 13 3
9 8 15 6
6 10 17 4
3 12 13 7
8 11 14 2
5 9 12 5
4 13 15 4
6 11 14 3
9 9 11 2
8 12 15 3
8 10 12 6
7 10 16 3
4 12 10 4
* 7 9 *

n j 14 15 15 14 58
88 153 198 57 496

606 1599 2684 263 5152
6,29 10,20 13,20 4,07

s 1,94 1,60 2,17 1,49

Resultados

j C = ��
j �	�̅
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��� = j �S�	 − �	
 = 5152 − 496	58 = 910,34 

 

Calculamos a soma dos quadrados entre os grupos (SQG): 

 

��� = �1	
1 + �2	
2 + �3	
3 + �4	
4 − �	
  

 

= 88	14 + 153	15 + 198	15 + 57	14 − 496	58 = 4959,41 − 4241,66 = 717,75 

 

e a soma dos quadrados dentro dos grupos (SQR): 

 ��� = ��� − ��� = 910,34 − 717,75 = 192,59 

 

Posteriormente, calculamos a variância entre os grupos (QMG) e dentro dos grupos 

(QMR): 

 

��� = ������
�V� = 717,754 − 1 = 239,25 

 

��� = �������
�VU = 192,2558 − 4 = 3,57 

 

Finalmente, calculamos o valor de �: 

 

� = ������ = 239,253,37 = 67,08 

 

O valor crítico (����) a ser encontrado é dado por: coluna: ���
�V� = � − 1 = 3; 

linha: ����
N�{W� = (∑ 
S) − � = 54. Portanto, ���� = 2,76. 

Como � > �tab (67,08 > 2,76) rejeitamos O:, ou seja, com nível de significância � = 0,05, houve diferença entre as médias. 

A tabela 11 apresenta resumidamente os resultados da análise de variância: 
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 Tabela 11 - Análise de variância realizada com os dados a tabela 10. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

4.7.1.2 Condições para o uso da ANOVA 

 

Para a aplicação da técnica ANOVA, os dados devem satisfazer algumas condições: é 

necessário que as variâncias das populações sejam homogêneas (homocedasticidade), as 

populações devem ser independentes e a distribuição de probabilidade da variável deve ser 

normal para cada população. 

Contudo, por se tratar de um procedimento estatístico robusto, ela fornece resultados 

confiáveis mesmo com considerável heterocedasticidade (desde que os tamanhos amostrais 

sejam iguais ou aproximadamente iguais), e em situações em que os dados tenham 

distribuição desviada da normal (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 157). Entretanto, se os 

dados afastarem excessivamente das condições pressupostas, o ideal é utilizar um teste não 

paramétrico. 

 

4.7.1.3 Teste de Tukey 

 

O teste de Tukey, também conhecido como DHS – Diferença Honestamente 

Significativa – é utilizado quando o � obtido é significativo (AYRES, 2010, p. 287). Trata-se 

de um procedimento complementar à ANOVA, cujo objetivo é encontrar quais as médias que, 

comparadas duas a duas, diferem significativamente entre si. O método de Tukey evita o 

aumento no nível de significância devido ao grande número de comparações efetuadas 

(CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 158). 

Para aplicar o teste é necessário inicialmente calcular a diferença, em módulo, entre 

cada par de média. Posteriormente, estima-se o erro padrão EP de cada diferença entre médias 

dos grupos A e B, conforme a fórmula abaixo: 

 

Causas de variação SQ GL QM Fcalc Ftab

Entre tratamento 717,75 3 239,25 67,08 2,76
Dentro (resíduos) 192,59 54 3,57

Total 910,34 57
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�� = ����2 � 1
A + 1
B�, 
 

onde QMR é o Quadrado Médio de Resíduos (Variância Dentro) e � e   referem-se a 

duas amostras quaisquer. 

Calcula-se o teste � para cada diferença entre médias: 

 

�calc = |�̅A − �̅B|��  

 

O valor crítico de � é obtido através da tabela de Tukey (Anexo G), para um nível � 

de significância, � grupos e GL dentro (resíduo). No teste de Tukey, o valor crítico é o mesmo 

para todas as comparações entre as médias. Se � > ���� rejeita-se O0. 

Exemplo fictício: 

Daremos continuidade ao exemplo anterior utilizado no teste de ANOVA. Neste 

sentido, desejamos saber qual média diferiu significativamente entre os pares de médias 

observados: �1 ≠ �2, �1 ≠ �3, �1 ≠ �4, �2 ≠ �3, �2 ≠ �4, �3 ≠ �4. 

Solução: 

Para facilitar a apresentação dos resultados, visualizaremos os cálculos para a 

diferença em módulo do primeiro par de médias, o erro padrão e, finalmente, a estatística do 

teste. Os cálculos para as outras médias serão apresentados na tabela 12. 

 ��	 = |�̅� − �̅	| = |6,29 − 10,20| = 3,91 

 

�� = ����2 � 1
1 + 1
2� = �3,572 � 114 + 115� = 0,2463 

 

�calc = |�̅1 − �̅2|�� = |6,29 − 10,20|0,2463 = 15,895 
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 Tabela 12 - Teste de Tukey para os dados da tabela 10. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

O valor crítico de � foi obtido através da tabela de Tukey (Anexo G), para um nível � 

de significância, k grupos e GLdentro (resíduo). Neste exemplo, � = 0,05, � = 4 e ����
�VU = 54. 

 

4.7.2 Não Paramétrico: Kruskal-Wallis 

 

O teste de Kruskal-Wallis é uma prova não-paramétrica utilizada quando os dados 

amostrais não são normalmente distribuídos com igual variância, ou quando os valores se 

apresentam mensurados em nível ordinal (“ranks” ou postos) (AYRES, 2010, p. 297). Este 

teste compara três ou mais amostras dos mesmos tamanhos ou desiguais. Como suposição 

para sua aplicação, o teste requer que haja independência entre os grupos. 

A estatística do teste é: 

 

�	 = 12T(T + 1) j �i	
i − 3(T + 1) 

 

onde 
S refere-se ao tamanho de cada amostra, T = ∑ 
i = número total de indivíduos 

e �S = soma dos postos de cada amostra, sendo os postos atribuídos aos dados de acordo com 

a ordem de magnitude dos mesmos, de maneira semelhante ao teste Mann-Whitney. 

Quando as amostras são grandes ou há mais que 5 grupos, a estatística do teste tem 

uma distribuição que se aproxima da qui-quadrado (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 181). 

O valor C	tab vem da tabela qui-quadrado (Anexo C), coluna �, grau de liberdade �� =(� − 1), sendo � = 2, 3, 4, … , o número de grupos a serem comparados. Se �	 ≤ �	tab 

aceitamos a igualdade entre os grupos, caso contrário rejeitamos a igualdade. 

Comparação n 1 ;n 2 EP (Tukey) q calc q tab Conclusão
μ1 vs μ2 |6,29-10,20|=3,91 14;15 0,2463 15,895 3,737 Médias diferem

μ1 vs μ3 |6,29-13,20|=6,91 14;15 0,2463 28,078 3,737 Médias diferem

μ1 vs μ4 |6,29-4,07|=2,21 14;14 0,2547 8,692 3,737 Médias diferem

μ2 vs μ3 |10,20-13,20|=3,00 15;15 0,2378 12,617 3,737 Médias diferem

μ2 vs μ4 |10,20-4,07|=6,13 15;14 0,2463 24,887 3,737 Médias diferem

μ3 vs μ4 |13,20-4,07|=9,13 15;14 0,2463 37,069 3,737 Médias diferem
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Exemplo fictício: 

Com o intuito de demonstrar como ocorre a seleção natural, um professor de evolução 

propôs um experimento aos 29 alunos presentes na sala, para simbolizar a alteração na 

coloração das mariposas Biston betularia após a Revolução Industrial.  

A sala de aula foi dividida em três grupos. Foram cortados, com auxílio de um furador, 

grande quantidade de círculos pequenos de papel jornal, folha de sulfite branca e folha preta, 

sendo que cada grupo de alunos, separados aleatoriamente, ficaram com um tipo de papel. 

 Todos os alunos tiveram que colocar os papéis cortados em uma superfície coberta 

com jornal. O professor acionou o cronômetro para que os alunos coletassem, um a um, os 

papéis cortados esparramados sobre o jornal, simbolizando predadores que capturam suas 

presas. Os resultados estão descritos na tabela 13: 

 

 Tabela 13 - Quantidade de papel coletado sobre o jornal. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Deseja-se verificar, com nível de significância de 10%, se há diferença entre os 

grupos. 

Solução: 

Inicialmente, estabelecemos as hipóteses: 

Y O0: Os grupos são iguais              O1: Os grupos não são iguais        

Quantidade 
coletada Postos

Quantidade 
coletada Postos

Quantidade 
coletada Postos

25 16 38 20 12 3
15 6 29 19 13 4
17 9 54 27 21 13,5
24 15 48 24 16 8
27 18 39 21 18 10,5

21 13,5 42 22 15 6
28 19 53 26,5 11 2
19 12 49 25 15 6
26 17 53 26,5 9 1

47 23 18 10,5
n=9 ∑R 1 =125,5 n=10 ∑R 2 =234 n=10 ∑R 3 =64,5

Grupo 1
Papel branco/jornal

Grupo2
Papel preto/jornal

Grupo 3
Jornal/jornal
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Observe que a tabela 13 fornece a quantidade de papeis coletados por cada aluno dos 

três grupos. Em seguida, foi atribuído postos para estes resultados. A soma dos postos �S 
dentro de cada grupo também já foi calculada.  

Aplicamos agora a estatística do teste: 

 

�	 = 12T(T + 1) j �i	
i − 3(T + 1) 

 

�	 = 1229(29 + 1) ¤125,5	9 + 234	10 + 64,5	10 ¥ − 3 ∙ 30 = 15,40 

 

O valor crítico C	tab é dado por: coluna � = 0,10, �� = � − 1 = 2. Portanto,  C	��� =4,61.  

Como C	 > C	tab rejeitamos a hipótese de igualdade entre os grupos. Para este 

exemplo, existiram diferenças entre coletar os diferentes tipos de papel na superfície coberta 

por jornal. 

Quando rejeitamos a hipótese nula, a comparação dos grupos dois a dois para detectar 

as possíveis diferenças pode ser feita pelo teste Student-Newman-Keuls, o qual não será 

abordado neste trabalho. 

 

4.8 COMPARAÇÃO DE K GRUPOS CORRELACIONADOS 

 

4.8.1 Paramétrico: Análise de Medidas Repetidas 

 

O teste de análise de medidas repetidas é aplicado quando a variável é normalmente 

distribuída e existe a mesma correlação entre indivíduos em diferentes tempos. Neste caso, 

não há independência entre os valores dos diferentes tempos, já que as medidas estão nas 

mesmas unidades experimentais. Por exemplo, a atividade enzimática de um micro-organismo 

em diferentes momentos de uma fermentação. 

Seja � o número de respostas da mesma unidade experimental, e ��, �	, … , �¦ as 

médias populacionais da variável, nos tempos ��, �	, … , �¦. 

As hipóteses a serem testadas são: 

YO0: �� = �	 = … = �¦                                          O1: �� ≠ ��^�, para algum � = 1, 2, … , � − 1  
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Seja CS� a i-ésima observação do j-ésimo, em que � = 1, 2, … , �; N = 1, 2, … , 
; sendo 
 o número de respostas do grupo. 

Considerando o vetor de médias: §̈© = IC̈� − C̈	, C̈	−C̈\, … , C̈¦.�−C̈ªJ, temos que: 

 §S� = CS� − CS�^�, 
 

onde �̅� é a média amostral do j-ésimo grupo. 

Seja � a matriz de variâncias e covariâncias de §: 

 

� =
⎝
⎜⎜⎛

®WV(§�) ¯U°(§�§	) ⋯ ¯U°I§�§¦J
¯U°(§�§	) ®WV§	 ⋯ ⋮¯U°I§	§¦J⋮¯U°I§�§¦J ⋮¯U°I§	§¦J ⋱ ⋮… ®WVI§¦J ⎠

⎟⎟⎞, 
 

onde,  

 

®WVI§�J = j I§S� − §�J	

 − 1

�
S]�  , 

 

·U°I§�, §�^�J = j I§S� − §̈�JI§S�^� − §̈�^�J
 − 1
�

S]�  

 

Calculamos a estatística T2-Hotelling: 

 �	 = 
 × §̈′ × �.� × §̈ 

 

onde, §̈′ é o vetor transposto do vetor §̈ e �.� é a matriz inversa da matriz �. 

Posteriormente, calculamos a estatística �: 

 

� = 
 − � + 1(
 − 1)(� − 1) �	 
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A estatística � tem distribuição F-Snedecor, com (� − 1) e (
 − �) graus de 

liberdade. Se � ≤ ����, aceitamos O:. 

Exemplo fictício: 

Deseja-se verificar, com nível de significância de 5%, a atividade de uma enzima 

proteolítica, comumente presente no estômago de carnívoros, no decorrer do processo 

digestivo, supondo normalidade e homogeneidade das correlações entre os tempos. Após a 

adição de uma substância protéica no meio, em condições controladas de pH e temperatura, a 

atividade enzimática foi medida nos tempos 0, 1 e 2, conforme a tabela 14: 

 

 Tabela 14 - Atividade enzimática em diferentes momentos após a adição de uma 
substância protéica. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Solução: 

Inicialmente estabelecemos as hipóteses: 

O:: ¹�� − �	�	 − �\º = ¹00º  

 

Calculando §S� = CS� − CS�^� temos que: 

 

 
 

Na tabela 15 foram colocados os resultados para os cálculos das médias §̈�, variâncias 

®WVI§S�J e covariância ¯U°(§S�, §S	), sendo que a fórmula para estes cálculos já foram 

demonstradas no início da explicação do teste: 

 

A B C D E F
0 12 23 17 10 12 14
1 17 26 21 20 21 25
2 13 22 17 19 22 25

Experimentos
Tempo

yi1 -5 -3 -4 -10 -9 -11
yi2 4 4 4 1 -1 0
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 Tabela 15 - Cálculos da média, variância e covariância para as diferenças entre os 
tempos 1 e 0, 2 e 1 dos experimentos. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Colocamos agora os valores na matriz � para posteriormente calcularmos a matriz 

inversa �.�: 

 

� = ¹11,6 7,27,2 5,2º 

 

�.� = ¹ 0,613 −0,850−0,850 1,368 º 

 

Aplicamos a estatística T2-Hotelling: 

 

�	 = 
 × §̈′ × �.� × §̈ = 6(−7 2) ¹ 0,613 −0,850−0,850 1,368 º ¹−72 º = 355,85 

 

Calcularemos �: 

 

� = 
 − � + 1(
 − 1)(� − 1) �	 = (6 − 3 + 1)(6 − 1)(3 − 1) 355,85 = 142,34 

 ���� vem da tabela F-Snedecor (Anexo F), com (� − 1) = 3 − 1 = 2 e (
 − �) = 6 −3 = 3 graus de liberdade. Portanto, ���� = 9,55.  

Como � > ����, rejeitamos O: e concluímos que não há igualdade entre as médias nos 

três tempos observados, ou seja, a atividade proteolítica da enzima difere nos diferentes 

tempos estudados.  

 

4.8.2 Não paramétrico: Friedman 

 

Var (yij) Cov (yi1, yi2 )
yi1 -5 -3 -4 -10 -9 -11 -7 11,6
yi2 4 4 4 1 -1 0 2 5,2

7,2
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O teste não paramétrico de Friedman é utilizado para dados mensurados em nível 

ordinal, abrangendo duas ou mais amostras relacionadas. Este procedimento também é 

conhecido como Dupla Análise de Variância por Postos (AYRES, 2010, p. 295).  

Os dados devem apresentar uma dupla disposição em linhas e colunas, 

correspondendo aos indivíduos e as condições experimentais, respectivamente. Para cada 

elemento atribuem-se postos conforme a ordem de grandeza dos dados. Em caso de empates, 

atribuímos aos dados a média dos postos que seriam atribuídas se eles estivessem em 

sequência. Não é necessária a suposição de independência entre os grupos. 

Segue a estatística do teste: 

 

� = » 12T�(� + 1) j �j	
½

�]� ¾ − 3T(� + 1), 
 

onde T representa o número de linhas (repetições), � o número de colunas (grupos) e �� a soma dos postos da coluna �. 

O valor tabelado vem da tabela qui-quadrado (Anexo C), grau de liberdade dado por �� = (� − 1) e coluna �. Se � ≤ C���	 , aceita-se O:. 

Exemplo fictício: 

Em um experimento, diferentes intensidades de corrente elétrica (A, B, C e D) foram 

aplicadas diretamente no músculo da coxa de três rãs, a fim de se verificar o tempo, em 

décimos de segundo, de reação (contração) do músculo ao estímulo elétrico: 

 

 Tabela 16 - Tempo de reação do músculo da coxa das rãs aos estímulos elétricos. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Deseja-se saber, com nível de significância de 10%, se as diferentes intensidades de 

estímulos elétricos produzidos geram o mesmo tempo de reação músculo ao estímulo. 

Solução: 

Indivíduos A Postos B Postos C Postos D Postos
1 9 4 3 2 5 3 2 1
2 8 3 2 2 9 4 1 1
3 5 3 4 2 6 4 3 1

n=3 10 6 11 3

Tempo de reação aos estímulos
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Inicialmente estabelecemos as hipóteses: 

Y O0: As diferentes intensidades de estímulos produzem o mesmo tempo de reação          O1: As diferentes intensidades de estímulos não produzem o mesmo tempo de reação    
Note que na tabela 16 já foram atribuídos os postos. Diferente dos testes explicados 

anteriormente, os postos são atribuídos aos valores dentro de uma mesma linha, assim, o 

menor valor recebeu o posto 1 e o maior valor da linha o posto 4. 

O valor crítico C���	  é dado por: linha �� = � − 1 = 4 − 1 = 3, e coluna � = 0,10. 

Portanto, C���	 = 6,25. 

Aplicamos o teste: 

 

� = » 12T�(� + 1) j �j	
½

�]� ¾ − 3T(� + 1) 

 

= À 123 ∙ 4 ∙ (4 + 1)Á ∙ [(10)	 + (6)	 + (11)	 + (3)	] − 3 ∙ 3(4 + 1) = (0,2 ∙ 266) − 45 = 8,2 

 

Como C���	 < �, concluímos que a diferença é estatisticamente significativa, 

rejeitando-se a hipótese de nulidade. Ou seja, há diferença significativa entre o tempo de 

resposta do músculo da coxa da rã, mediante as diferentes intensidades do estímulo elétrico. 

 

4.9 TESTE LEVENE PARA HOMOGENEIDADE DE VARIÂNCIAS 

 

Um grande número de processos estatísticos desenvolvidos para testar a 

homogeneidade entre as variâncias foram propostos; o teste de Levene é comumente 

encontrado e pouco afetado em casos de distribuição não normal (ZAR, 2010, p.153). 

Uma conversão comum é empregar diferenças para cada C em relação à média do 

grupo, por exemplo, ÄCS� − Ci� Ä ou ÄCS� − mediana do grupo NÄ (ZAR, 2010, p.154). 

Para realizar o teste, calculamos primeiro ∑ �S de ambos os grupos e a ∑|�S − �̅|, neste 

exemplo foi colocada a média �̅, podendo ser utilizada outra medida de centro. A seguir, 

realizamos uma ANOVA com os dados das diferenças, da mesma forma como fizemos no 

tópico 4.7.1.1. Posteriormente, calculamos � e aceitamos a homogeneidade das variâncias se � ≤ ����. Caso contrário, rejeitamos a homocedasticidade.  

Para facilitar o entendimento do teste, os cálculos serão explicados no exemplo. 
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Exemplo (ZAR, 2010, p.155):  

Deseja-se testar a homogeneidade das variâncias, com nível de significância de 5%, 

para dois tipos de armadilhas utilizadas para coletar mariposas. A média de mariposas 

coletadas nas armadilhas 1 e 2 são �̅� = 36,45 mariposas e �̅	 = 57,70 mariposas, 

respectivamente. Os dados são apresentados na tabela 17: 

 

 Tabela 17 - Quantidade de mariposas coletadas nos dois tipos de armadilhas. 

 
 Fonte: (ZAR, 2010, p. 55). 

 

Solução: 

Inicialmente, estabelecemos as hipóteses: 

YO0: ��	 = ��	O1: ��	 ≠ ��	  

A partir dos dados fornecidos na tabela 17, é possível verificar o total ∑ �S de 

mariposas coletadas nas armadilhas 1 e 2, bem como o total das diferenças ∑|�S − �̅| entre as 

mariposas coletadas e a média de mariposas coletadas em cada grupo. 

Encontramos agora, as médias �̅�©  e �̅	©  para as diferenças encontradas, considerando 
� = 11 e 
	 = 10, e a soma dos quadrados ���©  e ��	© : 

 

�̅�© = 39,4511 = 3,59 

 

Xi Xi

41 4,55 52 5,7
35 1,45 57 0,7
33 3,45 62 4,3
36 0,45 55 2,7
40 3,55 64 6,3
46 9,55 57 0,7
31 5,45 56 1,7
37 0,55 55 2,7
34 2,45 60 2,3
30 6,45 59 1,3
38 1,55

401 39,43 577 28,40

Armadilha 1 Armadilha 2�S − �̅ �S − �̅
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�̅	© = 28,4010 = 2,84 

 

���© = j(�� − �̅)	��
S]� = 77,25MWVN�U
W
	 

 

��	© = j(�� − �̅)	�:
S]� = 35,44 MWVN�U
W
	 

 

Calculamos a variância 
¦	 e o desvio padrão 
#̅$.#̅&´  para as diferenças: 

 


¦	 = 77,25 + 35,4410 + 9 = 5,93 MWVN�U
W
	 

 


#̅$.#̅&´ = �5,9311 + 5,9310 = 1,06 MWVN�U
W
	 

 

Aplicamos o teste: 

 

� = �̅�© − �̅	©
#̅$.#̅&´ = 3,59 − 2,841,06 = 0,71 

 

O valor tabelado vem tabela t-student (Anexo A). Coluna dada por � 2� = 0,05 2� =
0,025 e linha dada por �� = (
� − 1) + (
	 − 1) = 10 + 9 = 19. Logo, ���� = 2,093. 

Como � ≤ ����, aceitamos a hipótese O: de homocedasticidade das variâncias. Ou seja, a 

variância do número de mariposas coletadas é a mesma usando qualquer uma das armadilhas. 

 

4.10 TESTE QUI-QUADRADO 

 

Quando os dados são mensurados em nível ordinal e, sobretudo, nominal, um dos 

testes estatísticos mais empregados é o chamado qui-quadrado, tanto para uma amostra, como 

para duas amostras independentes (AYRES, 2010, p. 305). 
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A partir deste teste é possível, por exemplo, verificar se a frequência com que um 

determinado acontecimento é observado em uma amostra desvia significativamente ou não, 

da frequência com que ele é esperado segundo alguma teoria (teste de aderência) 

(BEIGUELMAN, B, 1988, p. 59). 

Pode-se também comparar a distribuição de certos acontecimentos em diferentes 

amostras, a fim de avaliar se as proporções observadas desses acontecimentos permitem 

considerá-los como sendo independentes dessas amostras, ou se elas devem ser consideradas 

como dependentes da procedência das amostras (teste de independência) (BEIGUELMAN, B, 

1988, p. 59), etc. 

A tabela 18 apresenta dados genéricos envolvendo a comparação de dois grupos onde 

a resposta de interesse é dicotômica: a ocorrência ou não de um evento. Sendo W, �, ·, � 

frequências absolutas das categorias. 

 

 Tabela 18 - Distribuição quanto à ocorrência de um evento. 

Grupo Ocorrência do evento Total 
Sim Não 

I A B 
1 = W + � 
II C D 
2 = · + �  

Total M1=W + ·  M2=� + �  
1+
2 = T 
 Fonte: (SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 181) 

 

Se não há diferença entre as proporções de ocorrência do evento nos dois grupos, 

então: W
1 = ·
2 = W + ·
1 + 
2 = M1T  

 

A partir destas igualdades podemos escrever: 

 

W =  M1 × 
1T ,   � =  M2 × 
1T ,    · =  M1 × 
2T ,    � =  M2 × 
2T  

 

Observamos aqui dois conjuntos de valores: os observados (Oi) denotados por A, B, C 

e D, e os esperados (Ei) calculados sob a hipótese de igualdade (independência) das 

proporções de sucesso entre os grupos, dados pelas expressões anteriores (SOARES; 

SIQUEIRA, 2002, p. 182). 
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A discrepância entre os valores observados e esperados das quatro entradas de uma 

tabela 2 x 2 podem ser medidos através da seguinte expressão: 

 

C	 = j (Æi − �i)	�i
Q

S]�  

 

O valor obtido com o teste deve ser comparado com o valor tabelado (Anexo C). Se C	 ≥ Ctab	 rejeita-se a hipótese de igualdade (independência) entre os grupos. Em situações 

de indecisão acerca dos resultados obtidos podemos aumentar a amostra (se possível) ou 

mudar a probabilidade de �. 

O teste qui-quadrado não é indicado quando as frequências esperadas são baixas. 

Quando isto ocorre podemos juntar as classes, se possível. Outra possibilidade é aplicar a 

Correção de Continuidade ou Correção de Yates, visto que a distribuição de frequências 

observadas, que é discreta, está sendo aproximada pela distribuição qui-quadrado, que é 

contínua (SOARES; SIQUEIRA, 2002, p. 185). As expressões diferem entre si apenas pelo 

fator de correção de continuidade: 

 

Cc	 = T ¹|W� − �·| − �	º	
M1M2
1
2  

 

4.10.1 Teste de aderência ou de Ajuntamento 

 

O objetivo deste teste é verificar se uma distribuição observada de frequências (O) 

ajusta-se a uma distribuição de valores esperados segundo determinada teoria (CALLEGARI-

JACQUES, 2003, p. 133). Os dados são organizados em tabelas simples com apenas uma 

entrada. 

Exemplo fictício: 

Deseja-se verificar, com nível de significância de 95%, se o produto do cruzamento 

entre as flores heterozigotas branca e rosa (Aa) da boca de leão (Mirabilis jalapa), seguem a 

proporção 1:2:1 para as flores rosa (AA), branca e rosa (Aa) e branca (aa), respectivamente. A 

frequência observada durante o experimento e a esperada estão apresentadas na tabela abaixo: 
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 Tabela 19 - Frequências observadas e esperadas do cruzamento entre heterozigotas da 
boca de leão. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Solução: 

As hipóteses a serem testadas são: 

Y O0: Verifica-se a proporção 1:2:1              O1: Não verifica-se a proporção 1:2:1        
Sendo � = 3, o número de categorias da variável e � = 0,05, a probabilidade de erro 

do tipo I, o valor crítico (C���	 ) vem da tabela qui-quadrado (Anexo C), �� = � − 1 = 2 e 

coluna � = 0,05. Portanto C���	 = 5,99. 

Aplicamos a estatística do teste: 

 

C	 = j (Æi − �i)	�i
\

S]� = (42 − 37,5)37,5
	 + (67 − 75)75

	 + (39 − 37,5)37,5
	 = 1,453 

 

Como C���	 > C_�`_	  aceitamos O: e concluímos que a proporção 1:2:1 se aplica aos 

dados analisados. 

 

4.10.2 Teste de Independência 

 

Este teste é utilizado para testar a correlação entre variáveis categóricas. Os indivíduos 

de uma amostra são estudados quanto a duas variáveis quantitativas, e os dados são 

organizados em uma tabela de contingência, em que as linhas e as colunas representam as 

categorias das duas variáveis em análise (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 137). 

Exemplo fictício: 

Deseja-se verificar, com nível de significância de 1%, se a temperatura influencia a 

determinação do sexo nas tartarugas. Os dados obtidos em um experimento estão descritos na 

tabela 20: 

 

Freq O Freq E
Rosa (AA) 42 37,5
Rosa e branca (Aa) 67 75
Branca (aa) 39 37,5
Total 150 150
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 Tabela 20 - Influência da temperatura na determinação do sexo nas tartarugas. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Solução: 

Inicialmente, estabelecemos as hipóteses: 

YO0: A determinação de sexo e a temperatura são independentes           O1: A determinação de sexo e a temperatura não são independentes    
Calculamos da frequência esperada8: 

 

W =  M1 × 
1T = 134 ∙ 145294 = 66,09 

 

� =  M2 × 
1T = 160 ∙ 145294 = 78,91 

 

· =  M1 × 
2T = 134 ∙ 149294 = 67,91 

 

� =  M2 × 
2T = 160 ∙ 149294 = 81,09 

 

Aplicamos o teste: 

 

C	 = (78 − 66,09)66,09
	 + (67 − 78,91)78,91

	 + (56 − 67,91)67,91
	 + (93 − 81,09)81,09

	 = 7,79 

 

Neste exemplo, C���	  é dado pela coluna � = 0,01 e grau de liberdade �� =(nº de linhas da tabela de dados − 1) ∙ (nº de colunas da tabela de dados − 1) =(2 − 1) ∙ (2 − 1) = 1. Portanto, C���	 = 6,63. 

                                                 
8 Para compreender melhor as denominações utilizadas nos cálculos, observe a tabela 18. 

≤ 29°C ≥ 30°C
M 78 67 145
F 56 93 149

Totais 134 160 294

TotaisTemperaturaSexo
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Como C_�`_	 > C���	  rejeitamos O: e concluímos que há influência da temperatura na 

determinação do sexo nas tartarugas, ou seja, as variáveis não são independentes. 

 

4.10.3 Teste de comparação de proporções 

 

Este teste é utilizado para comparar duas ou mais proporções em relação à 

determinada variável quantitativa. Os dados são organizados em tabelas de contingência, onde 

as linhas representam as amostras e as colunas, as categorias da variável. Neste teste, o 

pesquisador pode escolher a quantidade de dados que levantará para cada amostra. 

O objetivo do teste é verificar se a proporção de indivíduos em cada categoria é a 

mesma nas diferentes populações amostradas, ou seja, se as populações não diferem com 

relação a variável estudada (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 134). 

Exemplo fictício: 

Um estudo realizado com formigas objetivou verificar a ocorrência de três subfamílias 

de formigas no cerrado. Três cidades desta região foram observadas. Deseja-se verificar, com 

nível de significância de 10%, se as frequências das subfamílias de formigas coletadas 

diferem nas três cidades observadas. 

Solução:  

Neste caso, a melhor estimativa para a proporção é reunir os dados referentes a uma 

subfamília nas três regiões e assim estimar a proporção desta subfamília no cerrado, por 

exemplo, foram encontradas 130 formigas da subfamília Formicinae nas três cidades, logo a 

proporção estimada para esta subfamília na região do cerrado é dada por 130 217� = 0,60 (ou 

60%). 

Observe os dados coletados na tabela 21: 

 

 Tabela 21 - Distribuição de três subfamílias de formigas em três cidades do cerrado. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

Inicialmente estabelecemos as hipóteses: 

Formicinae Myrmecinae Dilichoderinae
A 38 15 14 67
B 49 22 9 80
C 43 19 8 70

Total 130 56 31 217

Subfamílias de formigas
Cidade Total
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YO0: Não existe diferença na distribuição de subfamílias nas cidades observadasO1:  Existe diferença na distribuição de subfamílias nas cidades observadas         
A frequência esperada também poderá ser estimada da seguinte maneira: se em um 

total de 217 formigas foram observadas 130 formigas da subfamília Formicinae, em uma 

amostra de 67 formigas da cidade A espera-se encontrar: 

 

� = 130 × 67217 = 40,13 formigas da Subfamília Formicinae, 
 

Assim, a fórmula geral para cada número esperado em cada casela9 da tabela de 

contingência, é: 

 

� = total da coluna ×  total da linhatotal geral  

 

Como cálculos semelhantes a estes foram apresentados no teste de independência, a 

aplicação do teste qui-quadrado será demonstrada na tabela 22: 

 

 Tabela 22 - Cálculo do qui-quadrado para o teste de heterogeneidade entre as 
localidades. 

 
 Fonte: Elaboração própria. 

 

A determinação do valor calculado do teste foi: 

 

                                                 
9 Casela é o cruzamento de cada linha com cada coluna na tabela. 

Freq O Freq E (O - E) (O - E) 2 (O - E) 2 /E

38 40,14 -2,14 4,57 0,11
49 47,93 1,07 1,15 0,02
43 41,94 1,06 1,13 0,03
15 17,29 -2,29 5,25 0,30
22 20,65 1,35 1,84 0,09
19 18,06 0,94 0,88 0,05
14 9,57 4,43 19,61 2,05
9 11,43 -2,43 5,90 0,52
8 10,00 -2,00 4,00 0,40

217 217,00 0,00 3,57   =
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C	 = ∑ (Ði.Ñi)&Ñi
QS]� , sendo  � = total da coluna × total da linhatotal geral  

 

O valor crítico do teste é determinado pelo número de graus de liberdade da tabela de 

contingência: �� = (� − 1)(¯ − 1), onde L refere-se ao número de linhas da tabela, ou seja, 

número de categorias da variável que está nas linhas da tabela; e C ao número de categorias 

que está na coluna. Logo, �� = (3 − 1)(3 − 1) = 4. Portanto, com nível de significância � = 0,10,  C���	 = 7,78. 

Como C_�`_	 < C���	 , aceitamos a hipótese de nulidade, ou seja, não existe diferença 

entre a distribuição de subfamílias de formigas nas cidades do cerrado que foram observadas. 
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5 CONCLUSÃO 

 
A partir dos testes e exemplos demonstrados nesta revisão bibliográfica, torna-se ainda 

mais evidente a importância da estatística nas pesquisas científicas. 

É importante enfatizar que seja definida qual análise estatística será utilizada e qual o 

tamanho da amostra seria o ideal, dentro das possibilidades da pesquisa, antes do pesquisador 

iniciar um estudo. A definição prévia destes aspectos evita problemas futuros, como por 

exemplo, um resultado sem significado estatístico. 

Embora existam cada vez mais programas, ou mesmo facilidades através do Excel, 

para se efetuar os testes de hipóteses, onde os relatórios são gerados em segundos, sem a 

necessidade de efetuar os cálculos a mão, é extremamente importante que o pesquisador saiba, 

de fato, analisar os resultados gerados. 

Um pesquisador que, além de sua área de atuação, possui conhecimentos básicos sobre 

estatística, consegue defender com mais propriedade sua pesquisa e torna-se mais crítico 

diante de novos estudos e teorias. 
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ANEXOS 

ANEXO A – Distribuição t-student 

 

 
Fonte: (ZAR, 2010, p. 678). 
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ANEXO A – Distribuição t-student (continuação) 
 
 
 

 
Fonte: (ZAR, 2010, p. 679). 
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ANEXO B – Distribuição Normal 

 

 

 
Fonte: (MAGALHÃES; LIMA, 2010, p. 371). 
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ANEXO C – Distribuição Qui-Quadrado 

 

 
Fonte: (ZAR, 2010, p. 672). 
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ANEXO D – Valores de � para o teste de normalidade de Shapiro-Wilk 

 

 
Fonte: (PORTAL ACTION, 2011). 
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ANEXO E – Valores críticos da estatística W de Shapiro-Wilk 

 

 
Fonte: (PORTAL ACTION, 2011). 

 

  



71 
 

ANEXO F – Distribuição F-Snedecor (� = 0,05) 

 

 
Fonte: (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 229). 
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ANEXO F – Distribuição F-Snedecor � = 0,05 (continuação) 

 

 
Fonte: (CALLEGARI-JACQUES, 2003, p. 230). 
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ANEXO G – Valores críticos para a distribuição �, para Teste de Tukey (� = 0,05) 

 

 
Fonte: (ZAR, 2010, p. 723). 
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ANEXO G – Valores críticos para a distribuição �, para Teste de Tukey (continuação). 
 

 
Fonte: (ZAR, 2010, p. 724). 

 


