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(t) Student Distribution

•Useful sampling distribution based on the normal 

distribution.distribution.

•If X and χ2
k are standard normal and chi-square random 

variables, then tk is distributed with k degrees freedom.

x
t

k

k 2χ
≅

k
kχ



(t) Student Probability density function
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For a random sample of size n collected from a N(µ,σ2) 

distribution with a sample mean and a sample variance,

It can be shown that:
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The t distribution is used to make inferences about the 

mean of normal distribution.

1−≅ nt

n
s



Several (t) student Distributions

k→∞∞∞∞ the t distribution becomes k→∞∞∞∞ the t distribution becomes 

a standard normal distribution.
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Lei de  Student (Gosset (1876-1937)) 

Se  X ∼ N(µ, σ)  então : 

Lei de Student

X − µX
T

S/ n

− µ=

T segue uma distribuição de Student com n-1 graus de liberdade
[notação t(n-1)].

A. Ferreira
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Loi de Student à 39 degrés de liberté
.5

Lei de Student

Lei de Student (Gosset (1876-1937)) 

Fractis da Lei de Student
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Fractiles de la
loi de Student

A. Ferreira



(χ2) Chi-Square (Pearson) Distribution

•Important sampling distribution which originates from 

normal distribution.normal distribution.

•If X1, X2, …, Xν are ν independent normally distributed 

random variables with m = 0 and σ2 = 1, then the random 

variable:
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•Is distributed as chi-square with ν degrees of freedom.



(χ2) Chi-Square probability density 

function
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If a random sample of size n take from a N(µ,σ2) 

distribution, and this sample yields a sample variance of s2

, it can be show that:, it can be show that:
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about the variance of a normal 

distribution.



Several (χ2) Chi-Square Distribution



(Fisher-Snedecor) F-Distribution

•The F-distribution to be considered based on chi-square 

distribution.distribution.

•If χ2
u and χ2

v are chi-square random variables with u and v

degrees of freedom, then the ratio:
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•Is distributed as F with u and v degrees of freedom.
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(F) Probability density function
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2) and x2
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sample variances s1
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Several (F) Distributions
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Testes d’hypothèses statistiques

•Quand on veut démontrer l’hypothèse H1 que :

• une moyenne mesurée dans un échantillon est significativement • une moyenne mesurée dans un échantillon est significativement 
différente de la moyenne dans la population

•significativement = ne résulte pas uniquement du hasard

•des moyennes mesurées dans 2 échantillons sont significativement 
différentes

•une variable ne suit pas une loi théorique donnée

•deux variables sont significativement différentes

•un échantillon n’est pas homogène mais est composé de plusieurs sous-

A. Ferreira

•un échantillon n’est pas homogène mais est composé de plusieurs sous-
populations
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Principaux Testes d’hypothèses statistiques

•Égalité de moyennes dans 2 échantillons : test de Student

•Égalité de moyennes dans k > 2 échantillons : analyse de la variance

•Égalité de 2 variances : test de Fisher-Snedecor

•Égalité de 2 distributions : test de Kolmogorov-Smirnov

•Indépendance de 2 variables qualitatives : test du χ²

• ce test est non-paramétrique

•mais non exact -> le test exact correspondant est le test de Fisher (ne pas 
confondre avec le test de Fisher-Snedecor)

A. Ferreira

confondre avec le test de Fisher-Snedecor)

•voir plus loin ces notions de « paramétrique » et « exact »
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Comment réaliser un test d’hypothèse

Soit {x 1,…,xn} un échantillon de n réalisations indépendantes de la v.a. X.
Soit F(x) la loi de distribution inconnue de X. 

•on soumet l’hypothèse contraire H0 à un test T qui doit être satisfait si H0 est 
vraie

•puis on montre que T n’est pas satisfait ⇒ H0 est faux

Soit F(x) la loi de distribution inconnue de X. 
L'hypothèse de départ sera que la loi de distribution est FX(x).
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A. Ferreira

•puis on montre que T n’est pas satisfait ⇒ H0 est faux

•Vocabulaire : H0 : hypothèse nulle – H1 : hypothèse alternative

•À l’hypothèse nulle H0 est associée une statistique, fonction des observations, 
qui suit une loi théorique connue si H0 est vraie
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Comment réaliser un test d’hypothèse

Exemple : si l’hypothèse nulle est (H0 : µ = µ0), alors           suit une loi normale 
réduite (n grand)

0 0 :

µµ
µµ

≠
=H n

x
σ

µ0−

Test d’hypothèse
01 : µµ ≠HTest d’hypothèse

Zone d’acceptation

Valeur Calculée

A. Ferreira

Zone de rejet

p-value
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Comment réaliser un test d’hypothèse

•Loi de distribution du test

•Par rapport à la loi de distribution du test, choisir une zone de rejet 
(unilatérale ou bilatérale), (unilatérale ou bilatérale), 

•Zone de Rejet

•Le test est caractérisée par une probabilité α d’être dans cette zone :

•on choisit souvent α = 0,05 (= 5 %)

•Zone de d’acceptation

•le complémentaire est la zone d’acceptation (si α = 0,05, il s’agit de la 
région autour de la moyenne où se trouvent 95 % des valeurs de la 
statistique).

A. Ferreira

statistique).

•Quoi faire?

•Mesurer la valeur de la statistique sur l’échantillon et comparer cette valeur aux 
valeurs théoriques de la loi de distribution.

•Si cette valeur mesurée tombe dans la zone de rejet, on rejette H0

•Sinon, on ne la rejette pas
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Définitions importantes dans un test d’hypothèse

•Niveau de signification

•Il est le degré de signification du test;

•Représenté par le p-value.•Représenté par le p-value.

•p-value

•probabilité d’obtenir une statistique de test aussi extrême (≥ ou ≤) que la 
valeur mesurée sur l’échantillon si H0 est vraie.

•p-value ≥ α ⇒ ne pas rejeter H0

•p-value < α ⇒ rejeter H0 (on considère qu’il est trop peu probable d’avoir 
une si faible p-value si H0 est vraie, pour admettre que H0 est vraie)

•Avantage de la p -value

A. Ferreira

⇒

•Avantage de la p -value

•elle a un sens absolu, qui ne dépend pas de la loi de probabilité et du 
nombre de degrés de liberté.
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Types d’erreurs d’un test d’hypothèses

•Deux erreurs possibles :

•le rejet d’une H0 vraie (risque de 1ère espèce, ou de Type I )

•probabilité de cette erreur = α•probabilité de cette erreur = α

•le non rejet d’une H0 fausse (risque de 2de espèce, ou de Type II )

•probabilité de cette erreur = β

A. Ferreira

(1-αααα)

(        )
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

•On ne peut réduire simultanément α et β

•Puissance d’un test : 1 – risque β

•Probabilité de rejeter H0 si celle-ci est fausse            décision correcte.

•Le risque β et la puissance 1 – β dépendent de :•Le risque β et la puissance 1 – β dépendent de :

•la vraie valeur du paramètre de la population (plus elle est éloignée de la 
valeur testée, plus le risque β baisse)

•l’écart-type σ de la population (σ ⇑ β ⇓)

•le risque α choisi (α ⇑ β ⇓)

•la taille n de l’échantillon (n ⇑ β ⇓)

•La puissance d’un test augmente avec la taille de l ’échantillon

• plus les observations sont nombreuses, plus on a d’éléments permettant • plus les observations sont nombreuses, plus on a d’éléments permettant 
de rejeter H0 si elle est fausse.

•Attention :

•avec des tests puissants, on rejette facilement H0 dès que le nombre 
d’observations augmente :

•exemples : le test du χ²,  les tests de normalité

A. Ferreira
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Remarques sur les tests d’hypothèses

•Remarques :

•les tests d’hypothèse s’appliquent bien à des hypothèses H0 
contraignantes :

•car elles conduisent à des tests T précis.

•les tests permettent de prouver qu’un échantillon est hétérogène ou n’a 
pas été constitué par un tirage au hasard, mais non l’inverse.
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0 0

:
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H

H
Test d’hypothèse

pas été constitué par un tirage au hasard, mais non l’inverse.

A. Ferreira
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Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Tests d’hypothèses paramétriques et non-
paramétriques

•Tests paramétriques :

•supposent que les variables suivent une loi particulière (normalité, •supposent que les variables suivent une loi particulière (normalité, 
homoscédasticité)

•parfois plus puissants que des tests non-paramétriques, mais rarement 
beaucoup plus

•exemples : test de Student, ANOVA

•Tests non-paramétriques :

•ne supposent pas que les variables suivent une loi particulière;

•se fondent souvent sur les rangs des valeurs des variables plutôt que sur •se fondent souvent sur les rangs des valeurs des variables plutôt que sur 
les valeurs elles-mêmes;

•Ils sont peu sensibles aux valeurs aberrantes;

•à privilégier avec de petits effectifs (< 10);

•par définition, les tests d’adéquation à une loi (ex : tests de normalité) sont 
non-paramétriques.

A. Ferreira



24

Rappel : Testes d’hypothèses statistiques

Tests d’hypothèses exacts et asymptotiques

•Test exact :

•utilisable sur des données éparses•utilisable sur des données éparses

•calcul direct de probabilité

•prennent en compte tous les cas de figure possibles

•calcul pouvant être coûteux en temps machine

•variante : approximation par la méthode de Monte-Carlo

•exemple : test de Fisher

•Tests asymptotique :•Tests asymptotique :

•approximation valable quand les effectifs sont assez grands et les 
tableaux de données assez denses

•exemple : test du χ² (si effectifs théoriques ≥ 5)

A. Ferreira
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Rappel : Tests d’adéquation d’une loi de probabilité à des données

Tests d’adéquation à une loi normale
Unidimensionnelle

• Anderson-Darling 
• Kolmogorov -Smirnov

( )2,~ σσσσµµµµNX

• Kolmogorov -Smirnov
• Normal Q-plot

Multidimensionnelle
• Mardia
• Multivarié normal Q-Plot

Test d’hypothèse

A. Ferreira

Test d’hypothèse

Soit {x 1,…,xn} un échantillon de n réalisations indépendantes de la v.a. X.
Soit F(x) la loi de distribution inconnue de X. 
L'hypothèse de départ sera que la loi de distribution est FX(x).
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Rappel : Tests d’adéquation à une loi normale

Test d’Anderson-Darling

•Calculer       et   

•Calculer la probabilité : 
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•Test d’hypothèse : Rejeter l’hypothèse H0 de normalité.)1(1 α−> −∗ AA
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•Test d’hypothèse : Rejeter l’hypothèse H0 de normalité.)1( α−> AA
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Rappel : Tests d’adéquation à une loi normale

Test de Kolmogorov-Smirnov

Les étapes permettant de réaliser ce test sont :

•Calculer les estimateurs       et       à partir des observations x1, …, xn.x s
•Ordonner les observations par valeurs croissantes, soit x(1), …, x(n) l’ensemble 
ordonné correspondant.

•Calculer les probabilités :

Calculer les statistiques :
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•Test d’hypothèse : Rejeter l’hypothèse H0 de normalité.)1(1 α−> −∗ DD
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Rappel : Tests d’adéquation à une loi normale

Test Normal Q -plot

Cette méthode graphique s’applique dans le cas où la fonction de répartition 
F(x) vérifie une équation du type :

Où g() et h() sont deux fonctions et où a et b sont deux paramètres.

Pour tester l’adéquation des observations x(1), …, x(n) avec la fonction de 
répartition d’une loi normale, il suffira de tracer les n points de coordonnées :

{ } )()( xbhaxFg +=

A. Ferreira

( )

















+
Φ −

1
, 1

n

k
x k



29

Rappel : Tests d’adéquation à une loi normale

Deux exemples de Q -plot loi normale
Exemple 1 Exemple 2

A. Ferreira

On voit bien que les points sont plutôt
alignés, ce qui peut permettre de conclure à
la normalité des données

On voit bien que les points sont moins
alignés, donc l’adéquation à une loi normale
semble improbable.
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Rappel : Tests d’adéquation à une loi multinormale

Mardia asymétrie et aplatissement

Soit n observations x1, …, xn in ℜp :

•Calculer les estimateurs       et       à partir des observations x1, …, xn.x S

•Calculer le coefficient d’asymétrie du test de Mardia :
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•Calculer le coefficient d’aplatissement du test de Mardia :
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Rappel : Tests d’adéquation à une loi multidimensionnelle

Mardia asymétrie et aplatissement

Le test de Hypothèses de ce test de multidimensionnelle de normalité doit être 
rejeté si :rejeté si :

or
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Rappel : Tests d’adéquation à une loi multidimensionnelle

Multivarié Normal Q -plot

Soit n observations x1, …, xn in ℜp :

Soit xi un point multidimensionnelle.Soit xi un point multidimensionnelle.

Pour tester l’adéquation des observations x(1), …, x(n)  avec la fonction de 
répartition d’une loi multivarié normale, il suffira de tracer les n points de 
coordonnées :

Suit une Fonction de répartition 

do  χ 2 avec p dégrées de liberté( ) ( )xxxxy j
T

ii −−= −1S

A. Ferreira
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Rappel : Mesures de liaison entre deux variables

Mesures de liaison entre deux variables 
catégorielles

V de Cramer :

•mesure directement l'intensité de la liaison de 2 variables catégorielles,
sans avoir recours à une table du χ²

• en intégrant l’effectif et le nombre de degrés de liberté,

2
max

2

χ
χ=V

A. Ferreira

par l'intermédiaire de χ²max

• χ²max = effectif x [min (nb lignes, nb colonnes) – 1]

• V compris entre 0 (liaison nulle) et 1 (liaison parfaite)
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Rappel : Mesures de liaison entre deux variables

Liaison entre deux variables Continues :
Coefficient de corrélation linéaire (Pearson)

Coefficient de Bravais-Pearson: mesure exclusivement le caractère plus
ou moins linéaire d’un nuage de points.ou moins linéaire d’un nuage de points.

•La liaison est nulle si le coefficient de corrélation = 0 (nuage de points
circulaire ou parallèle à un des 2 axes)

•La liaison est parfaite si le coefficient de corrélation = +1 ou -1 (nuage de
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points rectiligne)

•La liaison est forte si le coefficient de corrélation > +0,8 ou < -0,8 (nuage
de points elliptique et allongé)

Mais une liaison non linéaire (quadratique) et surtout non m onotone
n’est pas mesurable par le coefficient de corrélation.
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Rappel : Mesures de liaison entre deux variables

Liaison entre deux variables Continues :
Coefficient de corrélation linéaire (Pearson)

Exemples Graphiques:

A. Ferreira
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Rappel : Mesures de liaison entre deux variables

Liaison entre deux variables Continues :
Coefficient de Spearman

Coefficient Rho ( ρρρρ ) de Spearman plus général car calculé sur les rangs

des valeurs et non les valeurs elles-mêmesdes valeurs et non les valeurs elles-mêmes

•c’est un test non paramétrique (contrairement à Pearson)

•Préférer le rho de Spearman si les variables :

•ne suivent pas une loi normale

•ont des valeurs extrêmes

•ne sont pas continues mais ordinales

•ou pour détecter des liaisons monotones non linéaires

A. Ferreira

•ou pour détecter des liaisons monotones non linéaires

•Comparer r de Pearson et ρ de Spearman :

•r > ρ = présence de valeurs extrêmes

•ρ > r = liaison non linéaire non détectée par Pearson
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Rappel : Mesures de liaison entre plusieurs variables

Multicolinéarité (corrélation multiple)
•Concept : vise les phénomènes d'interdépendance (de corrélation) entre
variables explicatives.

•Multicolinéarité parfaite :•Multicolinéarité parfaite :

•une variable explicative est une combinaison linéaire parfaite des
autres variables explicatives.

•l'estimation des paramètres est impossible, la matrice des données
étant singulière.

•les coefficients du modèle sont indéterminés et leur variance est infinie.

•Multicolinéarité partielle:

•une variable explicative est fortement corrélée à une ou plusieurs

A. Ferreira

•une variable explicative est fortement corrélée à une ou plusieurs
variables explicatives (ou à l'une de leur combinaison).

•les coefficients du modèle de régression peuvent être mais l'écart-type
de leur estimation est important.

•les coefficients ne peuvent donc pas être estimés avec beaucoup de
précision.
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Rappel : Mesures de liaison entre plusieurs variables

Multicolinéarité (corrélation multiple)

En théorie, il ne suffit pas de vérifier les variab les 2 à 2

•Tolérance d’une variable = proportion de la variance non expliquée par les 

•La multicolinéarité est un problème statistique souvent re ncontré en
régression linéaire . Elle se manifeste quand certaines colonnes de la

•Tolérance d’une variable = proportion de la variance non expliquée par les 
autres variables - doit être > 0,1

•VIF (variable inflation factor) = 1 / tolérance

•Indices de conditionnement de la matrice des corrélations

•multicolinéarité modérée (forte) si des indices ηk > 10 (30)

A. Ferreira

régression linéaire . Elle se manifeste quand certaines colonnes de la
matrice X sont presque linéairement dépendantes.

•Dans ce cas, la matrice X’X est, en termes numériques, tout à fait inversible
mais les résultats de la régression sont très instables et en conséquence
difficilement interprétables.
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Rappel : Mesures de liaison entre plusieurs variables

Conséquences de la Multicolinéarité

En cas de multicolinéarité parfaite , la sanction est simple :

• l'algorithme des moindres carrés "plante" .

En cas de multicolinéairté classique , on constate en générale :

•que la variance de l'estimation des paramètres tend à être très forte;

•que par conséquent, l'intervalle de confiance autour des paramètres 
s'élargit considérablement;

•que les tests en t tendent à devenir peu significatifs;

A. Ferreira

•que les tests en t tendent à devenir peu significatifs;

•que malgré cela, le coefficient de détermination peut être très élevé;

•que l'estimation des paramètres est très sensible à la constitution de 
l'échantillon.
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Rappel : Mesures de liaison entre plusieurs variables

Conséquences de la Multicolinéarité

•La détection de la présence de multicolinéarité n'est pas to ujours
évidente.

•On peut calculer les coefficients de corrélations entre les variables
explicatives prises deux à deux mais cela ne teste que l'existence du
phénomène à un niveau d'ordre 1.

•Le même problème peut se poser au niveau deux (une variable
explicative est fortement corrélée avec la combinaison de deux autres
variables), au niveau trois, …

•Une solution alternative est de réaliser une analyse en composantes
principales pour orthogonaliser les variables

A. Ferreira

principales pour orthogonaliser les variables

•étudier l'évolution de variance expliquée en fonction du nombre de
facteurs

•mais on perd alors l'interprétabilité directe des coefficients associés aux
variables explicatives.
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Test ANOVA à 1 facteur

•Test d’égalité de la moyenne d’une variable continu e Y dans k ( ≥ 2) 
groupes (définis par les modalités d’une variable n ominale)

•si plusieurs variables continues dépendantes ⇒ MANOVA

•si m variables nominales indépendantes ⇒ ANOVA à m facteurs, 

•Généralise le test de Student quand k > 2

•Ne teste que l’égalité de toutes les moyennes, sans dire le cas échéant 
lesquelles diffèrent.

A. Ferreira

lesquelles diffèrent.

•Exemples :

•comparer les productivités de plusieurs usines

•comparer les rendements de plusieurs champs

•comparer les effets de plusieurs engrais
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Test ANOVA à 1 facteur

•On appelle analyse de la variance ce qui est en fait un test d’égalité de la •On appelle analyse de la variance ce qui est en fait un test d’égalité de la 
moyenne, en raison de la façon de réaliser ce test, qui consiste à décomposer 
la variance de la variable continue Y en 2 parties :

•ce qui peut être attribué aux différences entre groupes (variance inter-
classe )

•ce qui peut être attribué aux variations aléatoires (variance intra-classe, 
appelée « erreur » )

Rejeter H 0 :

•si Carré Moyen inter classe/Carré Moyen intra classe est grand, 

A. Ferreira

•si Carré Moyen inter classe/Carré Moyen intra classe est grand, 

•si les variations aléatoires sont faibles par rapport à l’effet des différences 
entre classes

Cela se produit quand CMinter/CMintra dépasse la valeur critique de la loi de 
Fisher au niveau α avec k–1 et n–k degrés de liberté



43

Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Modèle Général ANOVA à 1 facteur, 

•Yij = valeur de l’obs. j dans le groupe i

•µ = moyenne générale de Y

ijiij εαµ ++=Y

•µ = moyenne générale de Y

•αi = moyenne de Y dans le groupe i – µ

•εij = valeur résiduelle

•distribution normale dans tous les groupes 

•hypothèse la moins importante pour la qualité du test

•moyenne = 0

•variance égale dans tous les groupes (homoscédastic ité)

∀∀∀∀

A. Ferreira

•indépendance ∀∀∀∀ i, j

•une observation ne doit pas dépendre des autres du groupe

•les observations d’un groupe ne doivent pas dépendre de celles des 
autres groupes 

•cas d’un même individu présent plusieurs fois 

•cas de la comparaison de traitements
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Modèle Général ANOVA à 1 facteur, 

ijiij εαµ ++=Y

H0 : µ1 = µ2 = … = µk

•les moyennes sont toutes égales

•α1 = α2 = … = αk = 0

H1 : les moyennes ne sont pas toutes égales

•au moins une moyenne est différente

•ne signifie pas : µ1 ≠ µ2 ≠ … ≠ µk

A. Ferreira

•ne signifie pas : µ1 ≠ µ2 ≠ … ≠ µk

•pour déterminer quelles moyennes diffèrent significativement :

•test de Bonferroni

•test de Scheffé (plus puissant)
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

ANOVA à 1 facteur
Répartition de la somme des carrés

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Tableau ANOVA

A. Ferreira
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22

Estimation de la variance commune σσσσ2

Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

kn

snsn
s kk

−
−++−=

22
112 )1(...)1(

où  n = n1 + . . . + nk

s2 = Within groups Mean-Square

A. Ferreira
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Formules de décomposition

Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Décomposition de la somme des carrés totale

i in nk k k
2 2 2

ij i i ji i
i 1 j 1 i 1 i 1 j 1

(y y) n (y y) (y y )
= = = = =

− = − + −∑∑ ∑ ∑∑

Somme des
carrés totale

Somme des
carrés

Somme des
carrés

A. Ferreira

Décomposition des degrés de liberté

n-1       =       (k-1)     +        (n-k)

carrés totale
(Total)

carrés
inter-classes
(Between)

carrés
intra-classes
(Within)
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Mesure de la force de la liaison entre Y et X

Le rapport de corrélation

i

k
2

i i
2 i 1

nk
2

ji

n (y y)
Somme des carrés inter-classes

Somme des carrés totale
(y y)

=

−
η = =

−

∑

∑∑

Le rapport de corrélation

A. Ferreira

ji
i 1 j 1

(y y)
= =

−∑∑
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Test de Comparaison de
k moyennes µµµµ1, µµµµ 2, …, µµµµk

Test : Règle de décision :Test :

H0 : µ1 = … = µk

H1 : Au moins un µi

différent des autres

Statistique utilisée :

Règle de décision :

On rejette H0 au profit de H1,

au risque α de se tromper, si

F ≥ F1-α(k-1,n-k)

Niveau de signification (NS) 
du F observé :∑ −−

k

kyyn 2 )1/()(

A. Ferreira

du F observé :

Plus petite valeur de α
conduisant au rejet de H0 :

NS = αααα : F = F1-α(k-1,n-k)

∑

∑

=

=

−−

−−
=

k

i
ii

i
ii

knsn

kyyn

F

1

2

1

2

)/()1(

)1/()(
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Niveau de signification du F observé

Loi de Fisher-Snedecor F(2,297)Loi de Fisher-Snedecor F(2,297)
1.2

1.0

.8

.6

.4

Loi F(k-1, n - k)

Niveau de signification

A. Ferreira

F

43210

f(
F

)

.2

0.0

F observé
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

Fator controlavel (X)

A. Ferreira

Fator controlavel (X)

Niveis do Fator controlavel (xi)

Valores medidos da Variavel

resposta Y
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira
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Rappel : Analyse de Variances (ANOVA)

A. Ferreira


