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Resumo

Esta monografia teve como objetivo apresentar a teoria estatistica dos métodos de com-
paracoes multiplas, demonstrando a hipdtese de interesse, estatistica do teste, regra de
decisao e conclusoes para cada teste. Com o sentido de avaliar os testes t, Tukey, Bonfer-
roni, Duncan, Scott-Knott e Student-Newman-Keuls (SNK) em relagao ao erro tipo I por
experimento, em cenarios formados por combinac¢des de nimero de tratamentos, nimero
de repeticoes e variancias, em condi¢ao de normalidade dos residuos. Foram simulados,
via RStudio, 60 cenarios para avaliar a taxa do erro tipo I. Os testes de Tukey, Bonferroni,
SNK e Scott-Knott controlam a taxa de erro tipo I por experimento (TPE), comparando
tais resultados, pode-se dizer que o teste de Scott-Knott é conservador, embora nao tanto
quanto os testes de Tukey e Bonferroni. Ja o teste t e teste de Duncan nao controla
a TPE. HA um acréscimo da TPE nos teste t e Duncan com o aumento do niimero
de tratamentos, enquanto os testes de Tukey, SNK e Scott-Knott controlam bem essa
taxa independentemente da variacao dos tratamentos, repeticdo ou variancia e o teste de
Bonferroni apresentou estimativas das taxas do erro do tipo I por experimento mais baixa

do que o nivel de significancia proposto.

Palavras-chave: Métodos de comparag¢des multiplas; Simulagao; RStudio; Taxa do erro

por experimento.



Abstract

This monograph aimed to present the statistical theory of multiple comparison methods,
demonstrating the hypothesis of interest, test statistic, decision rule and conclusions for
each test. Wint the purpose of evaluating the t-test, Tukey, Bonferroni, Duncan, Scott-
Knott and Student-Newman-Keuls (SNK) in relation to the type I error by experiment,
in scenarios formed by combinations of number of treatments, number of repetitions
and variances, in normal condition of the residues. Sixty scenarios were simulated using
RStudio to evaluate the type I error rate. The Tukey, Bonferroni, SNK and Scott-Knott
tests control the type I error rate per experiment (TPE), comparing such results, it can
be said that the Scott-Knott test is conservative, though not as much as the Tukey and
Bonferroni. The Duncan test and t test, however, do not control TPE. There is an increase
in TPE in the Duncan test with the increase in the number of treatments, while the Tukey,
SNK and Scott-Knott tests control this rate regardless of the variation of the treatments,
repetition or variance, and the Bonferroni test presented estimates of the rates Of type I

error per experiment lower than the level of significance proposed.

Keywords: Multiple comparison methods; Simulation; RStudio; Error rate per experiment.
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1 Introducao

Um dos principais objetivos da estatistica é a obtencdo de conclusdes validas para
toda a populagdo com base em amostras da mesma (BANZATTO; KRONKA, 2006).
Existem diversas metodologias que podem ser utilizadas para analisar os dados. Para
que um pesquisador realize ¢ avalic uma pesquisa corrctamente, ¢ essencial um bom
conhecimento de estatistica, para compreender as potencialidades e as limitagoes das
técnicas utilizadas. Em particular, a Estatistica Experimental tem a finalidade de tirar
conclusoes para as caracteristicas de varias populagoes baseadas nos dados de experimentos

planejados.

A Estatistica Experimental, pode ser definida como a parte da Matematica apli-
cada aos dados observados. Esses dados sao provenientes de experimentos previamente
planejados, que depois de depurados, sao analisados por meio de métodos estatisticos
e interpretados. Toda experimentacao envolve basicamente as etapas de planejamento,
instalacao e conducdo do experimento, coleta e analise dos dados usando a andlise de
variancia e interpretacao dos resultados. O sucesso do trabalho desenvolvido esta na
execucao criteriosa destas etapas, sendo necessario o conhecimento de alguns conceitos
basicos (FINNEY, 1972).

A anadlise de variancia é a técnica estatistica que permite avaliar afirmagoes sobre
as médias das populagdes. Tal metodologia visa, fundamentalmente, verificar se existe uma
diferenca significativa entre as médias dos tratamentos e se os fatores exercem influéncia
em alguma variavel dependente. Como com qualquer outro teste de hipdteses, existem
chances de cometermos erros. Um dos possiveis erros é rejeitar a hipotese nula, quando esta
é verdadeira (Erro Tipo I) ou entdo nao rejeitar a hipdtese nula, quando esta é falsa (Erro
Tipo IT). Os métodos de comparagoes miltiplas de médias, por sua vez, vém complementar
a analise de variancia, pois tal metodologia detecta quais contrastes de médias diferem

estatisticamente entre si.

Para abordar os erros relacionados a analise de varidncia, utilizamos os métodos de
comparagoes multiplas de médias, onde sao realizadas comparagoes independentes por meio
de um método adequado para solucionar o problema, minimizando o erro experimental.
Existem varios métodos de comparac¢oes multiplas que podem ser aplicados em diversas
situacoes, como: Método de Diferenca Minima Significativa-DMS, Método de Bonferroni,
Teste de Scheffé, Teste de Dunnett, Teste de Duncan, Teste de Student-Newman-Keuls,
Teste de Tukey, Scott-Knott, entre outros.

Desta forma, este trabalho objetiva estudar os casos em que a analise de variancia

nao detecta diferenca significativa entre as médias dos tratamentos, quando algum dos



Capitulo 1. Introdugdo 13

métodos de comparagdes miiltiplas de médias estudados detecta evidéncias significativas
ao nivel de 5% de probabilidade. Para esta finalidade, foi utilizado os seguintes métodos
de comparagoes de médias: Método de diferenga minima significativa (DMS), método de
Bonferroni, método de Tukey, o método de Duncan, método de Student-Newman-Keuls
(SNK) e o método de Scott-Knott. Para melhor entender sobre este assunto faremos
uma aplicacao dos métodos usando simulagao de dados para ilustrar a teoria envolvida.
Partindo desta ideia, o objetivo principal deste trabalho é apresentar a utilizacao teorica
dos métodos de comparagdes multiplas de médias e os cenarios que ocorrem a rejeicao da
hipdtese nula quando ela é verdadeira, com o sentido de avaliar a taxa do erro do tipo I

por experimento.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Andlise de Variancia

Fisher et al. (1951) desenvolveu uma técnica que teve grande repercussao na
pesquisa experimental. Esta técnica foi denominada de analise de variancia e consiste na
decomposicao dos graus de liberdade e da variancia total de um material heterogéneo em
partes atribuidas a causas conhecidas e independentes e a uma porcao residual de origem
desconhecida e de natureza aleatéria. Em outras palavras, a técnica da analise de variancia
é a que nos permite fazer particoes dos graus de liberdade (denotados por GL) e das somas
de quadrados (denotadas por SQ), sendo que cada uma das partes nos proporciona uma

estimativa de variancia (denominada de quadrado médio e denotada por QM).

A anélise visa, fundamentalmente, verificar a inexisténcia de efeitos dos niveis de um
fator sobre uma varidvel resposta y. Por exemplo, conforme Luna (2015) no delineamento
inteiramente ao acaso DIC, o modelo proposto para descrever as observagoes experimentais
€ y;; = 1+ 7; + €5, onde y;; € a observacao obtida da unidade experimental que recebeu o
i-ésimo nivel do fator em estudo(tratamento) da j-ésima replicacdo, p é a média geral, 7;
¢ o efeito do fator e ¢;; ¢ o erro experimental. A hipdtese estatistica de maior interesse
no modelo em estudo é a hipdtese de nao existéncia dos efeitos dos tratamentos sobre a
variavel resposta, isto é, Hy: 1y =10 = ... =177 =0(Hp : 7; = 0,Y;), que é equivalente a
testar a hipotese de igualdade das médias da varidvel resposta em relacao aos tratamentos,

ouseja, Hy: py = pio = ... = puy = ponde p; = p+ 7.

O teste F de Snedecor na andlise de varidncia - ANOVA, tem a finalidade de
comparar estimativas de variancias dos tratamentos. Tal metodologia, pode detectar se
pelo menos duas médias de tratamentos diferem entre si. O teste apenas indica se ha uma
diferenca significativa entre, no minimo, duas médias de tratamentos, no caso de mais
de duas médias, ele nao indica aonde estao estas diferencas. Uma vez que foi detectado

essa diferenca é importante utilizar um método de comparacdo miltipla que detecte quais
médias diferem entre si (CANTERI; CLAUDIA, 2001).

No entanto, para que esta técnica seja empregada é necessario que algumas pres-
suposicoes sejam satisfeitas: os efeitos dos fatores que ocorrem no modelo devem ser
aditivos (aditividade), os erros ¢;; devem ser independentes e identicamente distribuidos
(independéncia), os erros €;; devem ter varidncia comum, denotada por o2 (homocedastici-
dade ou homogeneidade de variancias), os erros ¢; devem seguir a distribuigao normal

(normalidade).
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2.1.1 Erro Tipo | e Poder do Teste

Iremos usar uma estatistica amostral apropriada para construir o nosso teste de
hipotese, e nesse contexto, essa estatistica e chamada de estatistica do teste. O procedimento
de decisao é definido em termos da hipotese nula Hy, as decisoes possiveis sdo: rejeitar ou nao
rejeitar Hy. Conforme resumo apresentado na tabela abaixo, existem duas possibilidades

de erro:

Tabela 1 — Possibilidades de erros em decisoes de testes de hipdteses.

Decisao Sobre Hy

Possibilidade Rejeita H Nao Rejeita H
Hy é verdadeira Erro Tipo I Decisao Correta
H, é falsa Decisao correta  Erro Tipo II

A partir da estatistica do teste é possivel fazer uma comparacao com valores perten-
centes ao que chamamos de regiao critica, que é o conjunto de valores cujas probabilidades
de ocorréncia sob Hy sao pequenas. A definicdo de “probabilidade pequena” se faz através

da escolha do nivel de significancia a do teste, que é a probabilidade do erro tipo I, isto é:
a = P(erro tipo I) = P(rejeitar Hy | Hy verdadeira).

O procedimento de decisao é definido em termos da hipdétese nula, em que sera
possivel rejeitar Hy (se a estatistica do teste pertencer a regiao critica), ou nao (se a
estatistica do teste ndo pertencer a regido critica), a um certo nivel de significAncia .
Em geral, o valor de o é pequeno e as escolhas mais comuns sdo o = 0, 05 e o = 0, 01
(FARIAS, 2008).

No procedimento de teste de hipotese, as decisoes possiveis sao rejeitar ou nao
rejeitar Hy. Definem-se, assim, as seguintes fungoes em termos das probabilidades de cada
uma delas: A funcao caracteristica de operacao ¢é definida como a probabilidade de

nao se rejeitar Hy, quando Hy é falsa. Ou seja,
£(0) = P(nao rejeitar Hy | ).

Define-se a funcao poder do teste como a probabilidade do teste rejeitar H

quando Hj é falsa. Ou seja, o poder de um teste é igual a
Q(A) =1 - B(A) = P(rejeitar Hy | 0).

Para valores de # fora da regiao critica, essas probabilidades correspondem &

probabilidade de um acerto na escolha de H.

Estas fungdes de probabilidades estao condicionadas ao verdadeiro e desconhecido

valor do parametro . Se este valor estiver no conjunto de valores definidos pela hipdtese
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alternativa, entdao Q(6) corresponde a uma probabilidade de acerto, ou seja, ela mede a
probabilidade de se rejeitar Hy quando H, ¢é falsa. Por outro lado, se a hipdtese nula é
Hy : 0 = 0y, entao

Q) = 1—p5(00)
= 1 — P(nao rejeitar Hy | 6p)
= 1 — P(nao rejeitar Hy | Hy verdadeiro)
= P(rejeitar Hy | Hy verdadeiro)

= Q.

O poder do teste dependera de alguns fatores, como:

nivel de significancia escolhido

a diferenca entre o valor real do pardametro e o valor considerado verdadeiro em H,

variabilidade da populac¢ao

tamanho da amostra coletada

Se o valor real do parametro for muito préximo do considerado real em Hy, o teste
tera maior dificuldade para detectar a diferenca. Dai, teremos menor poder no teste e
menos gravidade do erro. Por outro lado, se o valor real do parametro for muito distante do
considerado real em Hy, o teste terd maior poder e maior gravidade do erro (BARBOSA,
2016).

2.2 Métodos de Comparacoes Miltiplas

A estatistica é baseada em dados obtidos de observacoes. Esses dados geralmente
vem de trabalhos feitos propositadamente e em condigoes previamente especificadas. O
que dificulta o trabalho do experimentador e exige a analise estatistica é a presenca, em
todos os dados obtidos, de efeitos de fatores nao controlados. Esses efeitos sao indicados
pela designacao geral de variacao do acaso ou variagao aleatoria. Cabe ao experimentador
verificar se as diferengas observadas num experimento tém ou nao tém valor, isto é, se sao
ou ndo significativas. Uma diferenga nao significativa ¢ aceita como possivelmente devida
ao acaso e é deixada de lado, até que novos resultados venham a confirmé-la ou nega-la
(CANTERI; CLAUDIA, 2001).

Para uma correta analise dos dados se faz necessario o conhecimento da natureza
dos fatores estudados. Na estatistica experimental é bastante comum a comparacao das

médias dos tratamentos, que tem como ideia central provar se as médias de tratamentos
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sao iguais, em outras palavras, assume-se como verdade a hipdtese inicial de que nao existe
diferenca entre as médias dos tratamentos (SILVA, 2011)

Segundo Cardellino e Siewerdt (1992) quando um experimento é conduzido dois sdo
os objetivos a alcancar. O primeiro consiste em obter uma estimativa do erro experimental e
o segundo em testar a significancia de contrastes. E importante a estimagao correta do erro
experimental, pois este ¢ utilizado em qualquer dos processos posteriores de comparacoes
de médias. Para lograr sucesso de estimagao do erro experimental é fundamental a correta

escolha do delineamento experimental e do modelo matematico a ser utilizado.

2.3 Meétodo de comparacao baseado na distribuicdo t-Student

Os testes de comparacao multiplas as médias mais usadas se baseiam na distribuigao

1
2

tratamentos, ou seja, contrastar as hipoteses

t-Student, o interesse estd em comparar < ) M pares de média para I efeitos de

Hy:py = py vs Hy:py # pyy,  YVi#7, i<i=23,...,1

Sabendo que y;; segue uma distribuicao normal e que y; é uma combinacao linear
de y;; e que toda combinacao linear de varidveis aleatérias normais, também segue uma
distribuicao normal, assim ¥; é normal. Agora, pode-se encontrar as caracteristicas da
distribuicao. Isto é,

1 & 1 1 &

Yi=—> Yij= (n/t+rm+zew =p+Ti+— Zew i +— €,
=1 j=1 Ti j=1 =1
em que y; unidades experimentais submetidas ao i-ésimo tratamento em que r; corresponde

ao numero de repetigoes.
E(@Z) = i,

uma vez que E(e;) = 0.

B ) 1 r1 2 2
Var(ys) = Elji— @) =Elw+ =Y €j— m] = l Z%]
LJ 1 LJ 1
1

2
[

E[ell R RO .

1
Bl + e+ ... e, +dp = T,_g"’iaz‘z

i

- = (2.1)

sendo que, dp sao os duplos produtos.

Portanto, conclui-se que a média amostral relativa ao i-ésimo tratamento, segue uma
. . .~ J T A . 2 . . . . . ’
distribuigao normal com média y; e variancia < independente e identicamente distribuida

e serd denotada por y; ~ N (pu; ‘;—2), i=1,2,...,1.
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Por outro lado, tem-se que

1“

Yi — Yy = ZQ] /le/__zez]
Ti s T 53
= — Hir = Zﬁm’——Z%
zj 1
E(yi —yr) = wi— (2.2)

Logo, temos que a variancia é

Var(y; — y») = Elyi —y» — By — yo))?
= B — i — (s — pr)]”

1 T
— El(u = e — Ze” — p)]?
1] 1 i j=1
1 1 ?
— [_(eil + €0+ ...+ Eir; + dp) + T—(Eill + €ro+ ...+ eil,ri, — dp)]
. Z'/
1 1
= T2 zl+€z2 .. te z'r +dp> T‘ (6’1+€’2+ +€z’r1_dp)
i i’
1

1 1
= rza + —= 7“,/02 (— + —> o2
’f’ /rl/ )
Portanto,
1 1
Var(yi — yi) = (— + —>02.

Além disso, y; — y# € uma combinacao linear de variaveis aleatérias normais e

conforme foi dito que, combinacao linear de varidveis aleatérias normais é também normal,

o 11\,
Yi = Yir ~ | i — s | —+— )0
T Ty

Yi — Y — (pi — p)

\J <L + L)UQ
1 T

Como o2 ¢ desconhecido, temos de acordo com (MOOD, 1950)

entao conclui-se que

€ segue que

Z = ~ N(0;1)

_ Ui — Yo — (s — pir)

~ tw)

sendo v o ntimero de graus de liberdade associado a s? = QMRes

(2.3)
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Portanto, sob Hy : p; = i (ou Hy @ pi; — pir = 0)  a estatistica do teste é dada por

=Ly, (2.4)
\l (% + T—1/> 52

Dai, para um dado nivel de significancia «, rejeita-se a hipotese Hy, se

T = |yi — yi,l > t(l,;l_%). (25)

\l (% + 71/> 52

Método da Diferenca Minima Significativa - DMS

Sugerido por Fisher em 1935, este procedimento consiste em testar hipoteses de
pares de médias baseado na distribuigdo t —Student, este método e recomendéavel quando
a hipétese das igualdades de todas as I médias dos tratamentos, Hy : p11 = jto = ... = g ,

for rejeitada pelo teste F da andlise de variancia.

A rejeicao de Hy : p; = py implica na nao rejeicao da hipotese alternativa,
Hy : p; # i, para pelo menos um par de médias (p;, py), isto é, que existe pelo menos
um par de médias que diferem estatisticamente entre si, e considerando-se a expressao 2.5

tem-se que a estatistica de teste é dada por

T — Yi — Yi . (2.6)

\I (% + T—1_1>82

Essa estatistica segue os pressupostos do modelo y;; = p+7; +¢€;; e segue uma distribuicao

de t-Student com v graus de liberdade.

Suponhamos que nosso interesse agora é comparar os pares de médias dos [

tratamentos. Nossas hipdteses de interesse vao ser,
Hoy: iy = pir - vs Hy:pg # pyy, Vi d
a regra de decisao sera: rejeitar Hy, ao nivel de significancia « se,
|y; — yir| > DM S
em que a quantidade DMS ¢é dada por,

1 1
DMS = t;2) <— + —> s, (2.7)

Ty Ty

em que
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v o numero de graus de liberdade associado ao residuo
r; € ry o nimero de repeticoes dos tratamentos envolvidos no contraste.

52 o quadrado médio do residuo

Para um experimento em particular. No caso em que ry =ry = ... =ry =ra

242
DMS = t(,,;%)\/% (2.8)

Segundo Leal e Porra (1998) é possivel usar intervalos de confianga para as diferencas

equacao 2.7 reduzi-se a

das médias dos tratamentos, bascados nos seguintes argumentos

\/(71 —|—E)S
PT |:t(,, ) < Yi — yz’l_ (luil _2ﬂi’) < t(l/;% ] — ]_ —Q,
\/(; +5)8
o[z I T 1]
(Y — Ui) —tasg) (E_'_T_w §% < (i — pr) < (i — Gr) +sg) (7“_1+7“_7/ sl =1-a
Como
T 1
DMSZt(V;%) (T—1+T_Z' 84,
Entao,

Pr((g; — gs) — DMS < (p; — pr) < (9i — gor) + DMS] =1 — av.

Logo, temos

IC (p; — i )100(1-0)% = [(%i — Gr) — DM S5 (y; — yar) + DM S], (2.9)

Neste caso se o intervalo de confianca contiver a origem é um indicador da nao

rejeigdo da hipo6tese nula (Hy : p; = py), ao nivel a de significancia.

2.3.1 Método de Bonferroni

O método de Bonferroni é usado para neutralizar os problemas das comparacoes
miultiplas. Este teste estatistico parte do principio de que se deseja testar h hipdteses

dependentes ou independentes em uma amostra. Para o método de Bonferroni, se fixa um
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nivel « de significAncia que é distribuido entre as possiveis comparagoes. As comparagoes

formuladas baseiam-se na desigualdade de Bonferroni

Pr( 6 Am> < f: Pr(Ay). (2.10)

m=1 m=1
Sendo A um evento qualquer associado a uma o-algebra.

Uma caracteristica do teste ¢ manter a taxa do erro "FamilyWise!", que seria
testar as hipdteses individualmente ao nivel de significancia =, o objetivo é que o nivel
de significancia para o conjuntos de hipoteses seja no maximo a. Sendo estatisticamente
significativas, quer dizer, que é improvavel que um determinado resultado tenha ocorrido

devido ao acaso, assumindo que Hj é realmente verdadeira (SILVA, 2011).

. . : . . . I(I-1
Consideremos que desejamos realizar estimacoes de intervalos para as M= (;) 242—2

comparagoes possiveis e sempre cada uma ao nivel de significincia o = $%. Isto dar origem
a M intervalos de confianca que contém uma das possiveis diferencas ¥; = p; — py com
probabilidade de (1-a*).

Seja C),, o m-ésimo intervalo que deve ser
PriW,, = pim — piom € Cp) =1 —a” m=12 ..., M. (2.11)

sendo que fi1,, € fiom, & primeira e a segunda média de comparagao correspondente, onde

assume-se que 1 < 1m < 2m < L

Aplicando-se a desigualdade de Bonferroni temos que

Pr(ﬁC’m>:1—Pr<6C_’m,>21—§:Pr(C_’m):1—§a* (2.12)

sendo C,,, o complementar do intervalo C,,.

Segundo Leal e Porra (1998) para garantir que o nivel de significAncia « scja o
mesmo para as M comparagoes em pares, o nivel de confianca serd pelo menos (1-«) para
o conjunto de comparagdes, por pares, o nivel de confianca para o conjunto de intervalos,
bastar tomar

., «
o =7
Sendo assim a probabilidade de que todos os intervalos C,, contenha a diferenca

entre as médias W,,, serd de pelo menos (1-«) e os intervalos serao de forma

_ _ 1 1
Yim — Yam L ;02 \ISQ (H + m)

A 11
(DES o JSQ <7m + —> (2.13)

E a probabilidade de descobrir que cometeu uma ou mais vezes o erro tipo I entre todas as hipéteses.

sendo
1
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Y, a diferenca entre as médias ¥, — Y
T'm € Ty 08 tamanhos amostrais que correspondem as estimativas de médias v, — Y

52 o quadrado médio do erro

A hipdtese de interesse é dada por
Hy i = g vs Hy i #

Estatistica do teste

No caso do experimento ser balanceado a DMS serda a mesma para todas as

[252
DMS = t(y;ﬁ) T (214)

mas quando o experimento é nao balanceado a DMS é

comparacoes

1 1
DMS = t(l,;ﬁ)\l (— + —) 52 (2.15)

T'm T

sendo que

rm € o nimero de repetigoes de cada efeito do tratamento

b(vim2)

v é o numero de graus de liberdade associado ao residuo

¢ o valor critico da distribuicao t-Student

Regra de decisao

Se |1Zm| > DMS — Rejeita-se Hy

Se || < DMS — Nao rejeita-se Hy

Conclusao

Se |1/7m| = |Um — Ym'| = DMS, rejeita-se a hipdtese nula, Hy : iy, = fimr, a0 nivel «
de significancia, e concluimos, ao nivel de significancia «, que o contraste V,,, = iy, — fhms

nao ¢ nulo (ou que as médias dos tratamentos m e m’ diferem entre si).

2.4 Método de amplitude estudentizada

Segundo Leal e Porra (1998) os contrastes se baseiam na distribuigdo da amplitude
estudentizada sendo sua definicdo dada em relagdo ao nimero de grupos que serao

comparados e dos graus de liberdade do estimador da variancia do erro.

Os testes baseados na distribuicao da amplitude estudentizada permitem superar

dificuldades que surgem ao aumentar o nimero de grupos a ser comparados e que nao sao
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capazes de controlar a rejeicao da hipétese nula (Hy), dado que é verdadeiramente falso.
Os métodos de modo geral sao conservadores, a saber, a probabilidade real de rejeitar a

hipotese inicial, quando é verdadeira, ¢ menor que o nivel de significancia « fixado.

Para definir a amplitude estudentizada, suponha-se que se dispoe de I observagoes
Y1, Y2, U3, - - ., yr independentes de uma distribuicdo normal com média p ¢ variancia o2,
N ~ (p ; 02). Suponhamos, também, que dispoe-se do estimador da variancia s? com v
graus de liberdade que sdo independentes das observacoes y;’s (MOOD, 1950). Sendo R a

amplitude do conjunto de observagoes

R = Max(y;) — Min(y;). (2.16)

Sob esta condicao se define a estatistica da amplitude total estudentizada como,

R
= (2.17)

2.4.1 Método de Tukey

O teste de Tukey é baseado na amplitude total estudentizada. Tukey e o método
usado em andlise de varidncia para criar intervalos de confianga para todas as diferencas
entre as médias dos niveis dos fatores controlando a taxa de erro global para um nivel de

significancia a especificado.

Este procedimento foi primeiro usado para modelos univariados e equilibrados que
consiste em construir intervalos de confianca (IC) para todas as possiveis combinagoes de

pares de I medias, ao nivel de confianca de 1-a.

Para construcao desses intervalos foi considerado os I desvios da forma
(11— ), (Y2 — p2)s - -, (U1 — pur)

Sendo cada um desses desvios (y; — ;) varidveis aleatdrias independentes e normal-
. . ’ J T N . 2 2 . [N .
mente distribuidas com média 0 e varidncia &, N ~ (0, "7), com o estimador da variancia
2 2 . . ~ o~ . .
= sendo = independente para cada desvio. Entao da definicdo da amplitude estudentizada,

tem-se que

/2
n

segue uma distribui¢gao de probabilidade conhecida por distribuicdo da amplitude total

(2.18)

estudentizada de Tukey, para I médias a serem comparadas e v graus de liberdade dos
residuos, no qual é denotada por
Max(y; — i) — Min(y; — p
( ) = ( ) ~ q[[ﬂ/] (2'19)

n

sendo,
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Mazx(y; — p;) o maior desvio entre as médias dos tratamentos;
Min(y; — p1;) o menor desvio entre as médias dos tratamentos;

v os graus de liberdade associado ao residuo.

Em seguida verifica-se que

Max(y; — p;) — Min(y; — ;)
Pl ye; <qry|=1-a (2.20)

Considerando-se todas as desigualdades para os pares de médias dos tratamentos,

tem-se
| (Wi — ps) — Yo — par) | < Max(y; — ps) — Min(j — pur) (2.21)

Logo, tem-se que

PH (4 — Mi)\;s_gyi' — Mir) < Q)

: I(I—1 ~ T
Incluindo todos os 42—2 pares de comparagoes entre as médias dos tratamentos,

]:1—a (2.22)

temos
Yi — i) — (Yo — por
‘ ( )\/5—5 ) S Q[I;V;a]
Yi — i) = (Yo — pr
qI;v;0] < ( ) SE ) < qI;v;0]
52 52
v\l — < (Wi — i) — (Yir — pir) < Qrvsa)\| —
Qe \| 7= = (G = pa) = W = par) < Qirasal|| —
sendo,
s é o quadrado médio do residuo (QMRes)
v é o nimero de graus de liberdade do erro quadrado médio
Portanto,
(Y — yir) = DMS < py — pp < DMS + (y; — ywr) (2.23)
onde

82
Q[I;V;a] g =DMS
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Se o intervalo nao contém a origem, entao conclui-se que, é fortemente provavel

que as médias defiram estatisticamente entre si.

O procedimento acima é equivalente a contrastar as hipdteses
H():,U/i:,uil vs Hl:,u,i,#ui/, Z?é’llzl,Q,,I

No caso do experimento nao ser equilibrado, se aplica o ajuste de Tukey-Kramer,

que consiste em substituir n pela média harmonica, ny, ou scja,

ny, = — (2.24)

Logo, temos que

52
DMS = qrual n_h

$2
= (I _ 5 _
TR
1/1 1
DMS = Q[I;y;a]\ > (n_ + E) s2 (2.25)

Regra de decisao

Se |y; — yi| < DMS — Nao rejeita Hy
Se |y; — yy| > DMS — Rejeita Hy

Conclusao

Se |y; —ys| > DM S, rejeita-se a hipotese Hy : p; = pyr, © # 4', e conclui-se, ao nivel

« de significancia que, é muito provavel que as médias defiram estatisticamente entre si.

2.4.2 Teste de Duncan

Segundo Banzatto e Kronka (2006) os resultados obtidos pelo teste de Duncan
descriminam com mais facilidade entre os efeitos de tratamentos e também é menos
rigoroso do que o teste de Tukey, em outras palavras ele mostra mais significancia onde

Tukey nao mostra.

O teste de Duncan também e baseado na amplitude estudentizada, onde essa
amplitude e utilizada de uma forma sequencial onde nao existe um tnico valor para realizar
as comparacoes. Tal como o teste de Tukey, o de Duncan exige, para ser exato, que todos

os tratamentos tenham o mesmo numero de repeti¢oes (GOMES, 1990)
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Os contrates testados envolvem apenas um par de média, sabendo que a amplitude
do contraste pode ter um ntmero maior de médias, em um conjunto de médias elas sao
ordenadas de forma decrescente e apds verifica-se a maior e a menor média sdo ou nao
significativas, sendo nao significativa o par de médias, todas as médias contidas neste
intervalo também sdo nao significativas. Da mesma forma sendo significativa as médias
contidas no intervalo sao significativas para a DMS calculada e, sendo assim, calcula-se
uma nova DMS e continua a verificar se as (I — 1) médias contidas no intervalo sao
significativas. O proxima comparacao sera feita com a menor média com a segunda maior,
caso ainda exista significancia calcula-se uma nova DMS e continua novamente o processo
de comparacao até realizar todas as comparagoes possiveis ou um contraste ser nao

significativo.

Hipoéteses de Interesse
H()Z/Li:,ui/ vSs Hliﬂi#/ii/, 2752,:1,2,,[

Estatistica do teste

Partindo do principio que o niimero de repeticGes pode ser diferente entre os fatores

e tratamentos, temos

171 1
DMS = q[k;y;a]\/—<—+—>32

2 Tri Ty
Generalizando para um experimento completamente balanceado a equacao reduzi-se
82
DMS = qQlk;v;0] 7

onde q;.q) € 0 valor da tabelado para o niimero k de médias ordenadas abrangidas no
contraste de interesse, nimero de graus de liberdade dos residuos v, e nivel de significancia
a, s> = QMRes e (% + r—1_,>32 é a estimativa da variancia da estimativa do contraste entre
duas médias ¥, = y;. — Y.

De acordo com a estatistica calculada v, e o valor da DMS tomaremos a seguinte
decisao:

Se |Un| = |7 — yir| = DMS, rejeitamos Hy : pu; = py, Vi # ¢ ao nivel o de

significancia.

Se [Un] = |§i — yir| < DMS, nao rejeitamos Hy : j1; = puor, ¥ i # i’ ao nivel a de

significancia.

2.4.3 Teste de Student-Newman-Keuls

Esse método desenvolvido por Newman e ampliado por Keuls é uma forma de

solucionar problemas relacionados as comparacoes quando existe mais de dois efeitos de
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tratamentos envolvidos. O teste de Student-Newman-Keuls é utilizado para comparar todo
e qualquer contraste entre duas médias e caracteriza-se por utilizar a metodologia do teste
de Duncan ¢ a amplitude total estudentizada do teste de Tukey (GARCIA; LEITE, 2006).

Para a aplicagao ele usa a mesma metodologia do teste de Duncan, em um conjunto
de I médias, clas sao colocadas em ordem decrescente ¢ entao verifica-se a diferenca entre
a maior e a menor média que é nao significante, todas as diferencas entre as médias do

intervalo também serdo nao significantes.

Para cada contraste a ser testado apenas um par de médias é usado para ser
comparado com a estatistica do teste, porém a amplitude do contraste pode possuir um

numero maior de médias sobre as quais deseja-se concluir.

Hipéteses de Interesse
H()Z,UJZ‘:,U/Z‘/ vs leﬂi#ﬂi’a 1752,: 1,2,...,].

Estatistica do teste

Partindo do principio que o niimero de repeticoes pode ser diferente entre os fatores

1/1 1
bMS = qv;w%(r*:)s?

Generalizando para um experimento completamente balanceado a equacao reduzi-se

s2
DMS = quwa)\| -

onde, DMS ¢ a diferenga minima significativa calculada para um contraste de amplitude

e tratamentos, temos

I, ou seja, um contraste que abrange I médias, q|r,,;a) ¢ a amplitude total estudentizada,
cujo valor é tabelado em fun¢do do nivel de significAncia a do teste, do nimero de médias

I abrangidas pelo contraste e do nimero de graus de liberdade do residuo v.

De acordo com a estatistica calculada e o valor tabelado tomaremos a seguinte

decisao:

Se |n| = |pi — po| = DM S, rejeitamos Hy ao nivel a de significAncia.

Se |¢n| = | — po| < DM S, nao rejeitamos Hy ao nivel a de significancia.
Conclusao
Se || = i — pr| = DMS, rejeita-se a hipotese nula, ou seja, o contraste entre

as médias ¢ estatisticamente diferente de zero ao nivel « de probabilidade (ou, existe

diferenca significativa entre as médias dos dois tratamentos).
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2.5 Teste de Scott-Knott

Segundo Scott e Knott (1974), uma vez ordenada as médias, procede-se do seguinte

modo, fazendo inicialmente o nimero de tratamentos g = n:

1. Determinar a particao entre dois grupos que maximiza a soma de quadrados entre
grupos. Essa soma de quadrados sera definida por [y, e sera estimada da seguinte

forma: Sejam T3 e Ty os totais dos grupos com ki e ko tratamentos em casa um.

_ T? n T2 (T + T3)?

BO_E E_ k1 + ko

sendo
ki g
hi=2 Yy e o= 3 Yy
i=1 i=k1+1
em que }7(,-) é a média do tratamento da posi¢ao 7. Os dois grupos deverao ser identi-
ficados por meio da inspecao das somas de quadrados das g — 1 parti¢oes possiveis,

sendo g o nimero de tratamentos envolvidos no grupo de médias considerados.

2. Determinar o valor da estatistica A da seguinte forma:

s
T

A

em que 03

_ QME
- r

2

¢ o estimador de maxima verossimilhanca de o3,

Seja sf—/ o estimador nao viesado de 0}2—, e v os graus de liberdade associados

a este estimador.

[ (Vo - 7)ot

2

To
2=

3. Se A > X (i) rejeita-se a hipotese de que os dois grupos sao idénticos em favor

da hipotese alternativa de que os dois grupos diferem.

4. No caso de rejeitar a essa hipotese, os dois subgrupos formados serao, independen-
temente, submetidos aos passos 1 a 3, fazendo, respectivamente g = ky e g = ko.
O processo em cada subgrupo se encerra ao nao rejeitar Hy no passo 3 ou se cada

subgrupo contiver apenas uma média.

Segundo SILVA e BEARZOTT (1999) a grande vantagem de usar este método é a
auséncia de ambiguidade presente nos procedimentos de comparagoes multiplas, ja que

este teste e um método aglomerativo.

Para um experimento com n = 5 tratamentos, com as médias ordenadas, A, B,

C, D e E, existem (2("~D — 1)=(26-1 — 1) = 15 partigdes possiveis destas 5 médias
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em dois grupos distintos. Fisher (1958) demosntrou, que é necessario considerar apenas
(n-1) partigoes obtidas pela ordenagdo das médias e sua divisao entre duas partigao
sucessivas, por essa simplificagao ¢ necessario considerar apenas (5-1)=4 parti¢oes das

médias ordenadas, em dois grupos distintos:

Primeira particao: A versus B C D E
Segunda particdo: A B versus C D E
Terceira particdo: A B C versus D E
Quarta particao: A B C D versus E

Na aplicacao do teste, quando muitas médias sao consideradas, dificilmente a
operagao termina com apenas uma particao. Apds encontrar a melhor separacao entre dois
grupos, repete-se o processo em cada subgrupo. A partir prossegue-se com a subdivisao até

que os grupos resultantes sejam considerados estatisticamente iguais pelo teste x* (SILVA,

2007).
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3 Material e métodos

Por meio de um programa implementado no software R Core Team (2016) (APEN-
DICE A), criado especialmente para esta monografia, foram simuladas 60000 experimentos.
Foi utilizada esta simulagio para avaliar as taxas de erro tipo I por experimento (TPE)
dos testes t ou DMS, Tukey, t de Bonferroni ou Bonferroni, Duncan, Student-Newman-
Keuls e Scott-Knott. Foi adotado o modelo matematico de um delineamento inteiramente
casualizado: y;; = p+ 7 + €5, come =1,2, ..., T ej=1,2, ..., J ,noqual y; ¢ o
valor simulado na j-ésima repeticao do i-ésimo tratamento, p é a média geral (constante)
arbitrada como 100, 7; é o efeito do tratamento 4, estipulado de tal forma que 7, 7, = 0
¢é o residuo ou erro aleatério na j-ésima repeticao do i-ésimo tratamento, simulado com

distribuigao normal com média zero e variancia (o).

Para simular os dados experimentais, realizar as andlises de variancia e os testes
de comparagoes multiplas de médias (TCMM) e calcular as taxas de erro tipo I por
experimento, foram utilizados os pacotes Ripley et al. (2013), Silva (2015) e Mendiburu
(2012) em conjunto com o aplicativo Microsoft Excel 2010 (PINTO, 2011).

Para cada cenério foram simulados 1000 experimentos. Tomou-se o cuidado de,
para qualquer particular cenario, estimar as taxas de erro tipo I dos TCMM com os
mesmos resultados simulados (com base na mesma semente aleatoria), para assegurar que
diferencas nessas estimativas nao se devam ao erro aleatério do processo de simulac¢ao via
o software RStudio e sim as diferencas entre os TCMM. O nivel nominal de significancia

adotado em todos os cendrios foi de 5%.

Foram simulados 60000 experimentos (60 cendrios x 1000 experimentos por cendrio)
sem efeito de tratamento, ou seja, em situagao de nulidade completa (17 =1 = ... =77 =
0). Os 60 cendrios foram formados pela combinagdo entre o niimero de tratamentos (i = 3,
6,9, 12 e 15), o ntimero de repeticoes (j = 4, 8, 12 e 16) e as variancias (0?) iguais a 5, 10
e 15.

Foram estimadas as taxas de erro tipo I por experimento (TPE) dos testes t ou
DMS, Tukey, Bonferroni, Duncan, Student-Newman-Keuls (SNK) e Scott-Knott em cada

cenario.

De acordo com o seguinte cenéario demonstrativo (i = 6; r = 4 e 02 = 10). Nesse
cenario foram simulados 1000 experimentos com seis tratamentos, quatro repeticoes e
variancia igual a dez, e, em cada experimento quinze estimativas de contrastes de médias,
duas a duas, podem ser comparadas (p1 vS g, fi1 VS i3, [i1 US [Ly, f1 VS [z, f11 VS g, fa VS U3,

[h2 VS [la, Ho US U5, [l2 US flg, [3 VS [L, [i3VS U5, [13US [lg, [a VS U5, [L4 VS [lg, 5 VS [lg) COM O
valor da diferenca minima significativa de cada um dos cinco TCMM considerados. A
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TPE foi estimada por meio da razao entre o nimero de experimentos com no minimo
uma inferéncia errada entre as 15 testadas e o nimero total de experimentos (1000),

multiplicada por 100.

Para verificar se a estimativa da taxa do erro do tipo I por experimento diferiu do
nivel nominal de significancia estabelecido (o = 5%), utilizou-se o limite inferior (3,225%)
e o limite superior (6,775%), com base no intervalo de confianca (IC) exato de 99% para

uma proporc¢ao p = 0,05 expresso por,

ICZf) :I:z%

no qual n = 1000 experimentos e ze = 2, 5758 obtido da normal padrao com média zero e
desvio padrdo um. Assim, taxas de erro dentro deste intervalo nao foram assumidas como

diferentes do valor nominal (GIRARDI; FILHO; STORCK, 2009).
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4 Resultado e discussao

Nos 60 cendrios formados pela combinagao entre o ntimero de tratamentos (i = 3,
6, 9, 12 e 15), o ntimero de repetigoes (j = 4, 8, 12 e 16) e as variancias (0?) iguais a 5, 10
e 15 , as taxas de erro tipo I por experimento (TPE), de maneira geral, ndo apresentaram
alteracoes de elevada magnitude com variabilidade do niimero de repeticoes e da variancia
(Tabelas 2 a 4). Menor variabilidade entre a TPE é observada com o acréscimo do niimero
de tratamentos. Com elevado ntimero de tratamentos o efeito das repeticoes sobre a
estimativa da TPE pode ser considerado desprezivel, pois mesmo com poucas repeti¢oes

os graus de liberdade do erro experimental sao altos.

As taxas de erro tipo I para o teste t por experimento (TPE) foram sempre
superiores ao nivel nominal de significincia estabelecido (o = 5%) evidenciando que esse
procedimento nao controla a TPE, conforme destacado em Oliveira, Ferreira ¢ Ramalho
(2000). Houve aumento da TPE com o acréscimo do nimero de tratamentos chegando
a aproximadamente 82% nos cenarios com 15 tratamentos. Com 15 tratamentos sempre
houve ao menos um contraste, entre pares de médias, significativo em cada experimento,
independentemente do ntimero de repeticoes e da precisao experimental. Em 100% dos
cendrios a TPE foi superior ao nivel nominal de significAncia estabelecido (o = 5%)
(Tabelas 2 a 4), de acordo com intervalo de confianga de 99% [3,225%; 6,775%].

O teste de Tukey nao apresentou nenhuma estimativa de TPE fora do intervalo de
confianca de 99% [3,225%; 6,775%)], independentemente da variagao do niimero de trata-
mentos, repeti¢des e variancia, indicando que nao difere do nivel nominal de significincia
estabelecido (o = 5%) (Tabelas 2 a 4). Entao, observa-se que esse procedimento controla
a TPE, conforme destacado em Oliveira, Ferreira e Ramalho (2000). Esses resultados
concordam parcialmente, com Oliveira, Ferreira e Ramalho (2000) que afirmam que o teste
de Tukey controla adequadamente a TPE, preservando o nivel nominal de significancia

(), no entanto, esta taxa de erro tipo I é inferior ao nivel nominal estabelecido.

Entre os 60 cendrios, em 47 (78,33%) a estimativa da TPE do teste de Bonferroni
nao diferiu do nivel nominal de 5%, pois a mesma esteve entre 3,225% e 6,775%. Nos
demais 13 cendrios (21,67%) a TPE foi inferior ao nivel nominal (Tabelas 2 a 4). De certa
forma, este é um resultado interessante, pois implica em afirmar que o teste de Bonferroni
¢ “melhor” do que se propde, uma vez que fornece taxas mais baixas de erro tipo I, pois,
analisando as propriedades analiticas de um teste, espera-se que ele atenda a taxa de erro

nominal fixada.

Quanto ao teste de Duncan, ha falta de controle da taxas de erro tipo I, igual-

mente o teste t. Ocorreu aumento da TPE com o aumento do niimero de tratamentos,
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independentemente do niimero de repeticoes e da variancia. Em 100% dos cenarios a TPE
foi superior ao nivel nominal de significAncia estabelecido (o = 5%) (Tabelas 2 a 4), de
acordo com intervalo de confianca de 99% [3,225%; 6,775%].

O teste de Student-Newman-Keuls (SNK) controlou a TPE, com excegao de dois
cenarios que envolvem 3 ¢ 9 tratamentos, cujas estimativas excederam o limite superior de
confianca de 99% (6,775%) (Tabelas 2 e 3).

Com as constatagoes, pode-se dizer que o teste de Scott-Knott controlou bem a
taxa de erro tipo I por experimento . No entanto, para um pequeno nimero de tratamentos,

os niveis empiricos superaram significativamente os nominais em algumas situagoes.

Ao se comparar tais resultados com os obtidos por SILVA e BEARZOTTI (1999),
pode-se dizer que o teste de Scott-Knott é conservador, embora nao tanto quanto os testes de
Tukey, Bonferroni e SNK. Porém, também nao atinge niveis elevados como os procedimentos
de Duncan e Teste t, que atingem taxas de mais de 50% e 30% respectivamente para 9

tratamentos ( Figuras 1, 2 e 3).

De maneira geral, o teste t e o teste de Duncan nao controlam a taxa do erro tipo
I, conforme o aumento do nimero de tratamentos a taxa vai se aproximando de 100%,
enquanto os testes de Tukey, Bonferroni, SNK e Scott-knott controlam a taxa de erro tipo

I por experimento adequadamente.
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Figura 1 — Taxas de erro tipo I por experimento (TPE), em percentual, para diferentes
testes de comparacgao multipla de médias ao nivel nominal de significancia de
5%, em fungao do nimero de tratamentos e de varidncia igual a 5.

Tabela 2 — Taxas de erro tipo I por experimento (TPE), em percentual, para diferentes
testes de comparacao multipla de médias ao nivel nominal de significancia de
5%, em funcao do nimero de tratamentos e de repeti¢oes e de varidncia igual

a b.
Teste t  Bonferroni SNK Tukey Duncan Scott-Knott
Tratamento Repeticio TPE TPE TPE TPE TPE TPE
3 4 13,3** 5,0 7T 46 11,9%* 6,7
3 8 11,7%* 5,0 6,1 5,1 9,5%* 6,3
3 12 11,3** 3,8 4.9 4.4 8, 8% 4,4
3 16 11,3%* 3,7 5,2 4,2 9,4%* 6,2
6 4 34,5%* 3,8 5,6 5,5 23 3% 5,6
6 8 33,8%* 3,0* 4,3 4,1 22, 1% 6,2
6 12 36,1%* 4.6 6,3 6,0 21,9%* 6,0
6 16 38,8%% 4,1 5,4 5,1 22,6%* 5,4
9 4 52,6%* 4,0 6,0 6,0 35,6%* 4,5
9 8 54, TH* 3,7 5,3 5,1 33,2%%* 5,9
9 12 55, 2% 4,6 5,7 5,6 33,5%%* 6,4
9 16 55,4%* 3,4 5,4 5,3 33,0%* 6,8%*
12 4 68,0%* 3,5 6,0 6,0 44 4%* 4.4
12 8 67,6%* 2,7* 4.7 4,7 39,17+ 4.8
12 12 70,9%* 4.2 6,1 6,0 42 8%* 6,6
12 16 T1,5%* 4,2 5,8 5,7 42,2%* 6,4
15 4 78,3%* 3,8 5,4 5,4 51,8%* 4,9
15 8 81,2%* 3.4 9,5 9,5 50,2%* 4.7
15 12 81,6%* 3,5 5,2 5,1 47,2%* 5,2
15 16 80,3** 3,3 4,8 4.8 53,6%* 4.5

« Taxas de erro tipo I (por experimento) que ficaram abaixo do limite inferior do intervalo de
confianga com 99% de probabilidade (3,225%) para a proporc¢ao empirica desta taxa.
x* Taxas de erro tipo I por experimento que ficaram acima do limite superior do intervalo de
confianga com 99% de probabilidade (6,775%) para a proporc¢ao empirica desta taxa.
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Figura 2 — Taxas de erro tipo I por experimento (TPE), em percentual, para diferentes
testes de comparacgao multipla de médias ao nivel nominal de significancia de
5%, em fun¢ao do nimero de tratamentos e de varidncia igual a 10.

Tabela 3 — Taxas de erro tipo I por experimento (TPE), em percentual, para diferentes
testes de comparacao multipla de médias ao nivel nominal de significancia de
5%, em funcao do nimero de tratamentos e de repeti¢oes e de varidncia igual

a 10.
Teste t  Bonferroni SNK Tukey Duncan Scott-Knott
Tratamento Repeticio TPE TPE TPE TPE TPE TPE
3 4 11,7%* 4.8 6,4 5,9 10,1°%* 5,7
3 8 11,1%* 3,7 4.5 4,0 8,9%* 4.9
3 12 11,9%* 4,3 5,6 4.9 10,2%* 5,7
3 16 11,0%* 3,8 5,3 4.4 9,1%* 6,9%*
6 4 32,47 4,0 6,0 5,8 21,7+ 5,8
6 8 35,27 3,2% 4,8 4.4 21,7 5,3
6 12 32,6%* 3,1% 3,9 5,1 20,6%* 5,6
6 16 37,0%* 3,1* 5,2 4.7 23 8% 5,5
9 4 53,3** 3,4 5,4 5,2 34, 5%* 5,6
9 8 54,0%* 2,9% 4.4 4.4 33,9%* 6,3
9 12 57,9%* 4.7 7,1%% 6,0 35,6%* 5,7
9 16 54, T** 2,4% 3,9 4,0 32.0%* 6,6
12 4 68,7+ 3,5 5,6 5,5 44,6%* 4,3
12 8 69,0** 2,7* 4.7 4,7 40,7%* 5,6
12 12 69,17%* 3,5 9,5 5,5 42,0%* 5,4
12 16 70,1%* 3,4 4,8 4,8 41,8%* 6,4
15 4 T8, 4%* 3,4 5,2 5,2 48,9** 4,0
15 8 81,1%** 3,4 4.7 4.7 53,1%* 9,5
15 12 81,2%* 3,5 4,9 4,8 52,8%* 5,7
15 16 80,6%* 3,7 4,8 4.8 49 8%* 7,1

« Taxas de erro tipo I (por experimento) que ficaram abaixo do limite inferior do intervalo de
confianga com 99% de probabilidade (3,225%) para a proporc¢ao empirica desta taxa.
x* Taxas de erro tipo I por experimento que ficaram acima do limite superior do intervalo de
confianga com 99% de probabilidade (6,775%) para a proporc¢ao empirica desta taxa.
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Figura 3 — Taxas de erro tipo I por experimento (TPE), em percentual, para diferentes
testes de comparacgao multipla de médias ao nivel nominal de significancia de
5%, em fun¢ao do nimero de tratamentos e de varidncia igual a 15.

Tabela 4 — Taxas de erro tipo I por experimento (TPE), em percentual, para diferentes
testes de comparacao multipla de médias ao nivel nominal de significancia de
5%, em funcao do nimero de tratamentos e de repeti¢oes e de varidncia igual

a 15.
Teste t Bonferroni SNK Tukey Duncan Scott-Knott
Tratamento Repeticio TPE TPE TPE TPE TPE TPE
3 4 10,7** 4.2 5,5 4.7 8,9%* 5,1
3 8 12,0%* 4.1 5,7 4.9 9,9%* 6,3
3 12 10,9%* 3,5 4,5 4,0 9,1%* 4.5
3 16 10,0%* 3,5 4,5 4,1 7,9%% 5,4
6 4 31,8%* 2,8% 4.7 4.1 21,2%* 4.9
6 8 36,8%* 3,1* 4.5 4,3 21,0%* 6,1
6 12 34,1%* 3,4 5,1 4.7 21,6%* 5,9
6 16 36,1%* 3,5 5,1 4.7 22,4%* 6,5
9 4 51,2%* 2,3% 4,5 4.4 33,8%* 4.1
9 8 54, 8%* 3,4 4,8 4.6 32,9 5,8
9 12 57,8%* 3,0* 4,3 4,3 33,5%* 6,5
9 16 56,6%* 4,1 5,5 5,3 34,9%* 6,3
12 4 67,17%* 4,8 5,5 5,4 43, 7% 4.4
12 8 69, 7%* 3,1* 4,5 4.4 42 3%* 6,9%*
12 12 T1,4%* 4,0 5,7 5,7 41,9%* 5,3
12 16 70,0%* 3,8 5,2 5,2 41,2%* 6,3
15 4 76,3%* 4,3 5,8 5,8 50,7** 4,8
15 8 80,0** 3,5 4.9 4.9 52,2%* 2,9
15 12 80,4** 4,0 5,5 5,4 49, 3%* 5,5
15 16 81,7** 3,7 4.9 4.9 52,1%* 5,4

« Taxas de erro tipo I (por experimento) que ficaram abaixo do limite inferior do intervalo de
confianga com 99% de probabilidade (3,225%) para a proporc¢ao empirica desta taxa.
x* Taxas de erro tipo I por experimento que ficaram acima do limite superior do intervalo de
confianga com 99% de probabilidade (6,775%) para a proporc¢ao empirica desta taxa.
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5 Conclusao

Nos cenérios formados pela combinagao entre o nimero de tratamentos (3, 6, 9, 12
e 15), o nimero de repeticoes (4, 8, 12 e 16) e as variancias iguais a 5, 10 e 15, observou-se
que o teste t ndo controla a taxa do erro tipo I por experimento, pois as TPE sempre foram
superiores ao nivel nominal de significancia estabelecido, e conforme o aumento do nimero
de tratamentos a sua taxa vai ser aproximado de 100%. Para o teste de Scott-Knott a
taxa de erro por experimento, quase sempre esteve de acordo com os niveis nominais
estabelecidos, conforme a variagao do niimero de tratamentos, repeticao e variancia .Para o
teste de Tukey as taxas de erro nao apresentaram nenhuma estimativa fora do intervalo de
confianca estimado independentemente da variacdo do nimero de tratamentos, repeticoes
e variancia o que indica que o teste controla bem esta taxa. O teste de Bonferroni em
21,67% a TPE foi inferior ao nivel nominal (5%), isto implica que o teste é melhor do que
se propoe, porque por sua vez ele fornece taxas mais baixas para o erro tipo I. Ja para
o teste de Duncan, ha falta de controle da taxa de erro do tipo I, conforme o aumento
do niimero de tratamentos a taxa do erro tende a aproximadamente 100%. Por fim, o
teste SNK controla a taxa de erro tipo I por experimento, independente da variacao dos
tratamentos, repeticdo ou variancia as estimativas ficaram dentro do intervalo de confianca

conforme o nivel nominal estabelecido.
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APENDICE A - Rotina

Trés tratamento, quatro repeticoes e variancia igual a cinco.

require (MASS)
require(stats)
require(agricolae)

require(laercio)

meuve<- matrix(nrow = 1000,ncol = 6)

colnames (meuve)<- c("Teste t","Bonferroni","SNK","Tukey","Duncan","Scott")
for (i in 1:1000) {

mu<- c(rep(100,3))

Sigma<- diag(x=5,nrow = 3,ncol = 3)

a<- mvrnorm(n = 4, mu, Sigma)

y<-c(al,1],a[,2],a[,3])

x<-c(1,1,1,1,2,2,2,2,3,3,3,3)

x1<- as.factor(x)

model<- aov(y~x1)

# Teste t
t <- LSD.test(model,"x1", main="simulagdo")

meuve[i,1] = length(unique(t\$groupsl[,3]))

# Teste de Bonferroni
Bonferroni <- LSD.test(model,"x1", p.adj="bonferroni", main="simulagdo")

meuve [i,2] = length(unique(Bonferroni\$groupsl[,3]))

# Teste de Student-Newman-Keuls
SNK <- SNK.test(model,"x1",main="simulagdo")

meuve [i,3] = length(unique (SNK\$groupsl[,3]))
# Teste de Tukey
Dms <- HSD.test(model,"x1", group=TRUE,main="simulag&o")

meuve [i,4] = length(unique(Dms\$groups[,3]))

# Teste de Duncan



APENDICE A. Rotina

42

Duncan <- duncan.test(model,"x1",main="simulag&o")

meuve [i,5] = length(unique(Duncan\$groupsl[,3]))

# Teste de Scott-Knott
Scott <- LScottKnott(model, "x1")
meuve [i,6] = length(unique(Scott\$‘ ¢)) }



