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RESUMO

A geracdo e 0 armazenamento de dados nas diferentes areas do conhecimento estdo cada vez
mais presentes na sociedade com o decorrer dos anos. A quantidade e a qualidade das
informagdes podem ser refinadas para a tomada de decisdo sobre determinado aspecto.
Nestes, casos, 0s métodos estatisticos se apresentam como uma poderosa ferramenta para
tratamento de dados, e principalmente no contexto de Big Data em que as informacdes
possuem alto volume de dados, velocidade e variedade. Assim, o estudo da aplicabilidade do
comportamento dos diferentes métodos estatisticos no contexto de Big Data se faz importante
para uma analise estatistica eficiente. Ao longo do texto é abordado sobre métodos
paramétricos e ndo paramétricos robustos diante de dados, principalmente, como
comportamento de distribuicdo ndo normal fazendo uso da representacdo pelo grafico de
caixa e de densidade de Kernel.

Palavras-chave: Métodos estatisticos. Big Data. Andlise estatistica.

ABSTRACT

The generation and storage of data in different areas of knowledge are increasingly present in
society over the years. The quantity and quality of information can be refined for decision
making on a particular aspect. In these cases, statistical methods are presented as a powerful
tool for data treatment, and especially in the context of Big Data in which information has a
high volume of data, speed and variety. Thus, the study of the applicability of the behavior of
different statistical methods in the context of Big Data is important for an efficient statistical
analysis. Throughout the text, robust parametric and non-parametric methods are discussed in
relation to data, mainly as non-normal distribution behavior making use of the representation
by the box plot and Kernel density.

Keywords: Statistical Methods. Big Data. Statistical analysis.

INTRODUCAO

O conhecimento traz em sua esséncia 0 mistério do desconhecido que move
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fronteiras imagindveis pela sociedade. Durante o decorrer dos séculos muitos cientistas

enfrentaram desafios para realizar e divulgar suas descobertas demonstrando suas concepcoes
baseadas em experimentos rigorosos que por vezes contestavam verdades absolutas. Os
diferentes ramos que caracterizam a sociedade atual geram e armazenam uma Vvasta
quantidade de dados muitas vezes incalculdveis em sistemas computacionais. Estes dados
apresentam informacBes relacionadas &, por exemplo, culturas sociais, financeiras,
educacionais, judiciais e de satde, podendo ser armazenados em arquivos de texto, planilhas,
imagens, audio e videos (GANDOMI; HAIDER, 2015).

Neste contexto, a &rea de Big Data busca compreender o comportamento destes
dados verificando a existéncia de padr@es atraves da andlise exploratoria de dados (AED). Os
dados oriundos de Big Data trazem desafios para andlises estatisticas pela dificuldade de
serem processados e/ou analisados usando ferramentas tradicionais (ZIKOPOULOS;
EATON; IBM, 2011). Essas dificuldades séo decorrentes das complexidades dos dados sobre
as diferentes fontes que o compde, os erros de medicdo, valores discrepantes e valores
ausentes. Essas caracteristicas, como correlacfes espurias, podem causar descobertas
cientificas falsas e inferéncias estatisticas erradas (FAN; HAN; LIU, 2014).

Os métodos estatisticos tradicionais tém sua concepcdo baseada na teoria do limite
central sobre uma distribuicdo normal de amostras. Entretanto, a AED de Big Data apresenta,
em sua maioria, distribuicGes ndo normais. Sobre este contexto, o teste de hipoteses estatistica
pode acarretar dois tipos de erros (ARCURI; BRIAND, 2014). Erro do tipo | ou falso
positivo, ocorre quando é rejeitada a hipotese nula quando ela é verdadeira. O nivel de
probabilidade adotado é conhecido como «, definido entre os valores de 0.05 ou 0.01
(ZIMMERMAN, 2000). O erro do tipo Il ou falso negativo, ocorre quando aceitamos a
hipbtese nula quando esta é realmente falsa. O nivel de probabilidade, g, € aceitavel quando
apresenta valor igual ou menor que 0.2 (KITCHENHAM et al.,, 2017). O nivel de
probabilidade ou significAncia determina o poder estatistico de um método referente a
probabilidade de rejeitar corretamente a hipotese nula. A confirmacéo da hipotese definida é
apenas confirmada quando é comparado o teste estimado com o fator das condicdes reais.

SituacBes que apresentam dados com caracteristicas distantes da normalidade tedrica

podem comprometer 0 desempenho das técnicas classicas que sdo baseadas em suposicoes de

OBJ&iVCL’S VRPG PE @

VICE-REITORIA sananugni
DE DESENVOLVIMENTO DE POS-GRADUAGAO, b L) L]

SUSTENTAVEL PESQUISA E EXTENSAO R —_—




M. S s A TRANSVERSALIDADE DA
SALAO DO CIENCIA, TECNOLOGIA E
UN'JU'Z()Z‘ o INOVACAO PARA O PLANETA

CONHECIMENTO =

26 A 29 DE OUTUBRO DE 2021

idealismo sobre a distribuicdo (HOAGLIN; MOSTELLER; TUKEY, 2000). Kitchenham et
al. (2017) realizou uma pesquisa sobre o desempenho de métodos estatisticos paramétricos e

ndo paramétricos em dados com diferentes caracteristicas de distribuicdo com o intuito de
verificar a robustez. Métodos robustos aumentam a confiabilidade do poder estatistico na
AED. O estudo possibilitou visualizar que a determina¢do do método a ser utilizado deve se
apoiar na anélise da distribuicdo dos dados anteriormente por meio de graficos. O Gréfico de
Caixa e de Densidade de Kernel sdo os mais recomendados pelos estatisticos por
proporcionarem a visualizacgdo do comportamento dos dados detalhadamente
(KITCHENHAM, 2015; KITCHENHAM et al., 2017; SILVERMAN, 1986; WILCOX,
2017).

Métodos paramétricos tem a andlise baseada em amostras com a distribuicdo dos
dados normal ou quase normal como os testes T e ANOVA. Para amostras com dados com
distribuicdes ndo normais é necessario a transformacéo dos dados para o emprego de métodos
paramétricos. Nestes casos, aconselha-se a realizacdo da analise por meio de métodos ndo
paramétricos como o teste de Welch, Kruskal-Wallis e Wilcoxon Mann Whitney (WILCOX,
2017; KITCHENHAM et al., 2017). Diante deste contexto, o texto tem o intuito de apresentar
as principais vantagens e desvantagens de métodos paramétricos e ndo paramétricos sobre 0s

diferentes tipos de comportamentos dos dados derivados do contexto de Big Data.

BIG DATA E A RELAGCAO COM OS METODOS ESTATISTICOS

A civilizacdo moderna esta conectada com aparatos tecnoldgicos dos quais muitas
profissbes possuem dependéncia para manter suas atividades no mercado competitivo. O
armazenamento e monitoramento de informagfes como dados ambientais, financeiros,
médicos, educacionais, agricolas, entre tantos outros, estdo cada vez mais presentes e sdo cada
vez mais urgentes nas diferentes areas do conhecimento (FAN; HAN; LIU, 2014;
GANDOMI; HAIDER, 2015). O grande volume de dados produzidos em tempo real ou néo, e
de forma continua podem apresentar caracteristicas heterogéneas e estruturas de formas
distintas, por exemplo, tabelas, texto, imagem, audio, video. Os dados ndo estruturados e
semi-estruturados constituem hoje em dia a maioria das informagdes geradas (CUKIER,
2010).

Q
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A estrutura de dados complexos estd muito presente na neurociéncia, que busca

compreender a organizagdo hierarquica, complexa e funcional da rede de conectividade do
cérebro, identificando e explorando como o cérebro muda com a presenca de doengas como
Alzheimer, esquizofrenia, transtorno de déficit de atencdo e hiperatividade, depressao,
ansiedade, entre outros. Uma técnica de neuroimagem ndo invasiva muito utilizada chamada
Inventario Freiburg de mindfulness, FMI, é utilizada para determinar os correlatos neurais de
processos mentais em humanos (WALACH et al., 2006). As imagens de FMI permitem
explorar a associacdo entre a conectividade do cérebro e respostas potenciais perante as
doencas ou estado psicoldgico. Os dados obtidos de diferentes sujeitos sdo massivos e
dimensionalmente elevados. Periodicamente uma solugdo de inteligéncia artificial examina
diferentes informacGes e produz novos dados de imagem examinando centenas de vezes 0
cérebro do sujeito, gerando uma imagem 3D com curso no tempo que contém mais de
centenas de milhares de voxel. Entretanto, existem enormes desafios na analise dos dados
gerados, pois podem conter erros oriundos desde ruidos devido ao limite tecnoldgico das
técnicas de medidas das imagens, até possivel movimentacdo da cabeca do sujeito na
realizacdo da imagem (FAN; HAN; LIU, 2014).

Os dados gerados atualmente pela civilizacdo apresentam grandes volumes e alta
velocidade de dados complexos e variaveis que requerem técnicas avancadas e tecnologias
para permitir a captura, armazenamento, distribuicdo, gestdo e anélise das informacdes; esse
tipo de dado é identificado com o termo Big Data (GANDOMI; HAIDER, 2015). Big Data é
normalmente definido pelas caracteristicas dos 5Vs: volume, velocidade, variedade,
veracidade e valor. O volume consiste na enorme quantidade de dados, a velocidade refere-se
a criacdo dos dados em tempo real, e a variedade trata das caracteristicas dos dados serem
estruturados, semiestruturados ou ndo estruturados (LANEY, 2001). Entretanto, muitos
autores destacam que apenas estas caracteristicas ndo sao suficientes para definir um conjunto
de dados como Big Data, e acrescentam também: exaustividade, refinado e exclusivamente
indexical, relacionalidade, extensionalidade e escalabilidade, veracidade, valor e variabilidade
(BOYD; CRAWFORD, 2012; MARZ; WARREN, 2013; GANDOMI; HAIDER, 2015;
KITCHIN; MCARDLE, 2016).

As caracteristicas que auxiliam a identificar se um conjunto de dados pode ser
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intitulado de Big Data nem sempre aparecem concomitantemente. Podemos considerar um

conjunto de dados sem apresentar as caracteristicas de volume e variedade, mas é
fundamental que estes tenham velocidade e exaustividade, pois estes dois ndo sdo critérios de
qualificacdo (KITCHIN; MCARDLE, 2016). O volume néo é considerado o mais importante
pelo motivo de ndo haver um estabelecimento de limites numéricos para determinar o
tamanho necessario que o conjunto de dados deve conter. Por ndo apresentar limites destaca-
se a importancia da exaustividade, pois demonstra que os dados estdo sendo gerados
continuamente repetidas vezes por um periodo. Entretanto, a presenca da velocidade nédo
deixa de ser considerada, pois a geracdo de dados deve ser em tempo real e de forma continua.
Logo, a anélise e divulgacdo dos dados deve ser no menor tempo possivel para que nao seja
obsoleto em relacdo ao tempo presente em que as informacGes estdo sendo criadas.

Big Data oportuniza descobrir padrdes populacionais sutis e heterogeneidades que
ndo sdo possiveis com dados de pequena escala. Amostras maiores possibilitam revelar
padrdes ocultos associados a pequenas subpopulacdes e pontos fracos em comum em toda a
populacdo (FAN; HAN; LIU, 2014). O processo geral de "extracdo de insights", destes dados,
envolve dois processos: gerenciamento e analise. O processo de gerenciamento engloba
processos e tecnologias de suporte para obter e armazenar dados e prepara-los para a analise.
O processo de andlise refere-se as técnicas utilizadas para a analise destes insights
(LABRINIDIS; JAGADISH, 2012). Esta andlise geralmente é realizada utilizando métodos
estatisticos convencionais. Ao mesmo tempo que 0s dados proporcionam novas descobertas,
também trazem desafios para a analise estatistica. Porque a maioria das técnicas de alta
dimensdo tratam apenas problemas de acumulo de ruido e correlages espurias, mas ndo de
endogeniedade acidental. Kitchenham et al. (2017) descreve que estes problemas séo
encontrados em conjuntos de dados ndo normais de Engenharia de Software e causam baixo
desempenho de testes estatisticos classicos. Logo, recomenda reanalisar as técnicas usadas
para estas situacfes. O segundo desafio estd na capacidade dos métodos desenvolvidos em
escalonar a grande quantidade de dados computacionalmente de forma eficiente (GANDOMI;
HAIDER, 2015). Contanto, percebe-se a proximidade entre as informacgdes que definem o

contexto de Big Data e as técnicas estatisticas.
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METODOS ESTATISTICOS PARAMETRICOS E NAO PARAMETRICOS
A andlise estatistica é importante nas avaliacdes de resultados e para varios tipos de

dados existem diferentes métodos de analise estatistica, ou seja, "mais adequados”. Dados
com distribuicdo ndo normal sdo constantemente submetidos a metodos estatisticos robustos
devido a confiabilidade dos resultados (KITCHENHAM, 2015). Métodos estatisticos que
demonstram bom desempenho s&o aqueles que focam sua acdo para o corpo central da
distribuicdo dos dados destinando pouca importancia aos dados das extremidades
(MOSTELLER; TUKEY, 1977; WILCOX; KESELMAN, 2003; KITCHENHAM et al.,
2017).

Para determinar qual método estatistico deve ser utilizando para que haja
confiabilidade nos resultados, é preciso atentar aos comportamentos dos dados da pesquisa,
principalmente quanto ao tipo de distribuicdo. A distribuicdo dos dados pode ser classificada
em normal e ndo normal. A distribuicdo normal apresenta simetria dos dados em torno da
média e um desvio padrdo baixo. Uma distribuicdo ndo normal apresenta uma média
descentralizada tendendo para alguma das extremidades, sdo assimétricas para a direita ou
para a esquerda, possuem existéncia de dados bimodais, presenca de outliers e um desvio
padrdo alto.

Na Figura 1 é possivel visualizar as principais caracteristicas de cada distribuicdo nos
histogramas e nos graficos de caixa. A Figura 1 (a) representa uma amostra com distribuicao
considerada normal. As Figuras 1 (b), (c) e (d) representam dados com distribuicdo ndo
normal, mas a Figura 1 (b) apresenta dados bimodais, a Figura 1 (c) uma distribuicdo
assimétrica a direita e a Figura 1 (d) uma distribuicdo dos dados de assimetria a esquerda com
a presenca de outliers no inicio.

A verificacdo do comportamento da distribuicdo dos dados de uma amostra de
tamanho n pode ser realizada por meio de metodos graficos, métodos numeéricos e teste de
normalidade. Os testes de normalidade geralmente utilizados sdo o de Shapiro-Wilk,
Kolmogorov-Smirnow, Lilliefors e de Anderson-Darling. Um estudo de comparagédo entre
estes, demonstrou que o teste Shapiro-Wilk é indicado como mais poderoso sobre uma
amostra de tamanho maior que trinta (FARRELL; ROGERS-STEWART, 2006). Os métodos

graficos se destacam por sua facilidade de interpretacdo e analise, mas para que haja
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evidéncias conclusivas e validas é recomendado utilizar um dos métodos citados

anteriormente concomitantemente (RAZALI; YAP, 2011).

Aproximadamente simétrica Bimodal

@
Assimetria a direta Assimetria A esquerda

Figura 1 — Exemplos de distribuicdo de uma amostra de dados. Dados autor 2021..

A alta sensibilidade dos testes de normalidade levou Kitchenham et al. (2017) a
recomendar a utilizacdo conjunta do grafico de caixa e do grafico de densidade de Kernel por
possibilitarem a visualizacdo da distribuicdo dos dados. Os dois graficos possibilitam ao
pesquisador analisar a distribuicdo dos dados com clareza. O grafico de densidade de Kernel
possibilita a visualizacdo mais detalhada da distribuicéo e, o grafico de caixa se destaca sobre
a analise da existéncia de outliers.

No grafico de caixa é possivel visualizar a organizacdo dos dados em quartis, limite
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inferior e superior, sua amplitude e os outliers existentes. Os quarto quartis sdo medidas de

tendéncia central que dividem os dados em parcelas. Os limites inferiores e superiores séo
simbolizados pelas hastes localizados nos extremos da caixa. Os outliers sdo os dados
localizados antes do limite inferior ou depois do limite superior, em outros termos, sdo dados
que apresentam valores distintos do restante da amostra.

O grafico de densidade de Kernel é uma abordagem de estimativa de uma funcéo de
probabilidade ndo paramétrica que ndo realiza suposi¢fes sobre a distribuicdo subjacente a
amostra aleatéria (HARPOLE et al., 2014). A densidade de Kernel é utilizada quando a
distribuicdo do conjunto de dados ndo é conhecida pelo pesquisador, ao contrario de uma
estimativa paramétrica em que se tem o conhecimento sobre a possivel distribuigdo, por
exemplo, uma distribuicdo normal.

Na Figura 2 é possivel visualizar as informacdes que caracterizam o grafico de caixa
e de densidade de Kernel. Neles é representado 0 mesmo conjunto de dados de um
experimento que demonstram certa distribuicdo. No grafico de caixa é possivel visualizar a
mediana proxima da origem e a presenca de outliers no limite superior do grafico. Com
grafico de densidade de Kernel € possivel analisar com mais detalhes a distribuicdo destes
dados confirmando a presenca de dados préximos da origem e indicios que a distribuicdo é
bimodal.

Em experimentos com distribuicdo normal ou quase normal sdo geralmente
utilizados métodos estatisticos paramétricos e os métodos ndo paramétricos sobre dados com
distribuicio ndo normal. E possivel usar métodos paramétricos sobre dados que apresentam
comportamento irregular realizando a transformacdo dos mesmos. As técnicas de
transformacdo dos dados com o intuito de obter uma distribuicdo normal do conjunto de
dados mais conhecidas sdo: logaritmica, raiz quadrada, arcoseno raiz quadrada, boxcox e
reciproca. A transformacdo logaritmica é frequentemente mais utilizada por aplica a
transformacédo em toda amostra e ndo apenas em alguns grupos (WILCOX, 2017). Apesar de
ser considerada mais confidvel esta acdo, ha casos que a transformacéo dificulta a realizagédo
de uma analise posterior e que os dados continuem apresentando a nao normalidade em sua
distribuicdo. Além disso, podem ndo proteger contra o baixo poder estatistico ao lidar com

distribuicdes assimétricas ou para a direita ou para a esquerda, recomendando-se para estes
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Figura 2 — Conjuto de dados representados em Grafico de Caixa e dois Graficos de
Densidade de Kernel. Adaptado de Kitchenham et al. (2017).

Os métodos paramétricos, como o Teste T, Teste F, ANOVA, Trimmed mean ou
média parada; possuem melhor desempenho quando os valores dos dados analisados sdo
distribuidos em torno do valor central, com frequéncia e desvio padrdo baixos, o que
classificamos como dados normais. Em sua maioria, estes métodos tém sua definicdo apoiada
no teorema do limite central perante pequenas amostras, como o Teste T (KITCHENHAM et
al., 2017). O Teste T de Student compara a diferenca entre as médias de até dois grupos de

amostras. Kitchenham et al. (2017) relata sobre a importancia de haver amostras com grandes
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quantidades de dados para evitar problemas com dados ndo normais, pois amostras pequenas

com estas caracteristicas aumentam significativamente a problematicidade da anélise do teste.
Em comparacao sobre a gravidade do problema entre amostras com combinacgdes ndo normais
e amostras com apenas uma propriedade ndo normal, a primeira possui maior gravidade. 1sso
ocorre por que pode haver um alto desvio padrdo por causa dos outliers e a inflagdo da
variancia, acarretando no aumento da probabilidade do erro do tipo Il. Um dos motivos do
aumento da probabilidade do erro tipo 11 € a presenca de contaminagdo nas amostras de dados,
gue acarretam uma variancia maior do que a distribuicdo ndo contaminada. Isso causa um
desvio padrdo alto e a presenca de outliers que ocultam possivel inflagdo da variancia
(WILCOX; KESELMAN, 2003; KITCHENHAM et al., 2017). E possivel o teste T ser
robusto perante uma distribuicdo com caracteristicas ndo normais se a variancia for diferente
em cada grupo. Logo, se os tamanhos dos grupos forem iguais, os dados em cada grupo sédo
normalmente distribuidos e os tamanhos das amostras sdo maiores que quinze (RAMSEY,
1980).

A realizacdo de transformacdo de dados ndo normal é frequentemente utilizada para
podemos usar o teste paramétrico com o intuito de colocar limites de confianca na média da
amostra e deter um alto poder estatistico. Entretanto, deve-se ter o cuidado para que este
recurso nao se distancie das caracteristicas necessarias para o emprego do método. A
distribuicdo lognormal, é um exemplo disto, independente de uma amostra com tamanho igual
ou maior que 20. A probabilidade, sobre a definicdo de « igual a 0.1; de a cauda inferior
exibir um erro de tipo | é 0.11 em vez de 0.05 e; em relacdo a uma cauda superior a
probabilidade de um erro tipo | € 0.02 em vez de 0.05. Entdo, a probabilidade real é 0.13 em
vez de 0.1 (WILCOX; KESELMAN, 2003).

De forma geral o Teste T, o Teste F e 0os métodos de classificacdo ndo possuem
resisténcia sobre dados distorcidos, ndo demonstrando confiabilidade por apresentarem
problemas na varia¢do das aproximacoes.

Outra métrica considerada robusta é a mediana que utiliza uma ou duas observagoes.
Mas, ndo é recomendado por Kitchenham et al. (2017), justamente por utilizar apenas alguns
dados que tornam as estimativas de erro padrdo da mediana ineficientes, principalmente sobre

valores de dados duplicados. Na mesma estratégia, em utilizar apenas uma porcentagem das
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amostras dos dados, esta a remocao de outliers. Os métodos que usam a média e a variancia

com os dados restantes depois da remocgédo de outliers apresentam dois problemas: podem
falhar na deteccdo posterior de outliers e as observacdes restantes tornam-se dependentes,
invalidado o célculo do seu erro padrdo (WILCOX; KESELMAN, 2003). Mesmo assim, é
possivel utilizar esta estratégia com seguranca como o método de Trimmed mean (WILCOX,
2017).

O método Trimmed mean consiste na remocdo de uma porcentagem de valores
menores e maiores de um conjunto de dados. A porcentagem de 20% remocédo € um padrao
confiavel que mantém um equilibrio na confiabilidade estatistica e a probabilidade de um erro
do tipo I (KITCHENHAM, 2015; WILCOX, 2017).

Os testes ndo paramétricos por vezes ndo sao utilizados para analise estatistica por
apresentarem um grau de liberdade menor que os testes paramétricos. Deve-se atentar que por
mais que seja realizada uma técnica de transformacdo de dados com o intuito de obter uma
distribuicdo normal, este continua apresentando irregularidades e, mesmo que seja possivel
sua transformacdo, seu resultado estatistico pode dificultar na interpretagdo posterior. Os
métodos ndo paramétricos se tornam uma Otima alternativa nestes casos e mais confidveis
diante de caracteristicas de distribui¢cbes ndo normais (KITCHENHAM et al., 2017). Os
métodos que se destacam sdo o método de Cliff, Teste Yuen, Teste Welch e o Teste MWW
(RAMSEY, 1980; BERGMANN; LUDBROOK; SPOOREN, 2000; ZIMMERMAN, 2000;
ARCURI; BRIAND, 2014; WILCOX, 2017).

Os testes T e F sdo afetados por variancias desiguais de grupos de tratamento,
principalmente quando o tamanho das amostras € diferente (ZIMMERMAN, 2000). Uma
alternativa para o teste T é o teste U de Mann-Whitney (MWW) e Kruskal-Wallis baseadas na
suposicdo de ndo haver valores duplicados. Contudo recomenda-se utilizar o teste de Welch,
pois apresenta robustez diante de variaveis desiguais (RAMSEY, 1980). O Teste de Welch é
uma variacdo do Teste T definido por Welch (1938).

O teste de MWW é baseado na conversdo de dois conjuntos de dados independentes
de seu tamanho por meio da classificagéo destes dados independente a qual conjunto pertenca
(KITCHENHAM et al., 2017). O teste de MWW exposto a grupos de amostra com variagoes

diferentes, indiferente destas serem iguais, aumenta significativamente a probabilidade de
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erros do Tipo | ocultos, excedendo o nivel de significAncia. Este fato pode acontecer

principalmente em conjuntos de amostras que sdo alimentadas consecutivamente, acarretando
0 aumento do valor da média e a variancia pelo motivo de seu célculo depender
significativamente do tamanho das amostras (KITCHENHAM et al., 2017). Desta forma, as
equacdes para a média e variancia das classificacdes deste método ndo convergem em um
valor finito, tornando-o pouco confidvel para amostras grandes.

O Teste Yuen é diferente do Teste Welch, pois é uma derivacdo do método de
trimmed mean que é projetado para permitir variancias desiguais (YUEN, 1974). Este teste
tem destaque sobre experimentos com medidas repetidas, grupos maltiplos e experimentos
fatoriais; permitindo a testagem de combinacdes lineares entre os valores médios
(KITCHENHAM et al., 2017). Entretanto se a distribuicdo entre os dados diferem em
assimetria, a diferenca entre as médias pode ser maior que o teste demonstra, nestes casos, 0
Teste Welch € mais poderoso (WILCOX, 2017).

CONSIDERACOES FINAIS

O método estatistico a ser utilizado para analise dos dados recomenda ser decido
apos a analise do comportamento dos dados quanta sua origem e sua distribuicdo estrutural.
Pelo motivo de os métodos estatisticos apresentam diferentes comportamentos de confianca
dependo das caracteristicas dos dados, principalmente se estes apresentam uma nao
normalidade. Uma ferramenta que possibilita estd visdo ao pesquisador € o grafico de
densidade de Kernel e o gréafico de caixa em conjunto. O grafico de densidade de Kernel
proporciona a visdo detalhada da distribuicdo dos dados da pesquisa ndo ocultando
informac0es, entretanto, o grafico de caixa possibilita visualizar a existéncia de outliers sem
margem de duvida.

Em comparacdo ao substituto ao Teste T sobre amostras com distribui¢cdo ndo normal
e apresentando uma variancia desigual de grupos de tratamento com a existéncia de valores
duplicados o teste Welch apresenta melhor desempenho.

Ao verificar grande influéncia dos outliers sobre a distribuicdo dos dados se
recomenda o teste Trimmed mean ou seu substituto ndo paramétrico Teste Yuen que suporta

variancia desiguais. Entretanto deve-se ter o cuidado de visualizar quando a simetria das
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amostras, caso houver diferenca se recomenda o Teste Welch.
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