
CO>WARAÇÃO·DE PROCEDIMENTOS DE COMPARAÇÕES 

MÚLTIPLAS: PARA~TRICOS E NÃQ PARA~TRICOS. 

UNICAMP 

UIUVERSIDfiDE ESTADUAL DE CAMPHJAS 
INSTITUTO DE MATEMÁTICA, ESTATISTICA E CltNCIA DA COMPUTAÇAO 

CAMPINAS ~ SAO PAULO 
BRASIL 



:OMPARAÇÃO DE PROCEDIMENTOS DE COMPARAÇÕES ~ÚLTIPLAS: PARAMÉTRICOS E 

NÃO PARAMtTRICOS 

Este exemplar corresponde a redação fi 

nal da tese devidamente corrigida e de 

fendida pelo Sr. Manoel Raimundo de Se 

na JÚnior e aprovada pela Comissão Jul 

gadora. 

Campinas, 02 de setembro,.de 1987. 

Prof. Dr. 

Orientador 

Dissertação apresentada ao Instituto de 

Matemática, Estatística e Ciência da 

Computação, UNICAMP, como requisito par 

cial para obtenção do Titulo de Mestre 

em Estaistica. 



A meu pai, Manoel Raimundo de Sena 

(in memorian) 



• 

A minha mae e irmãos 



AGRADECIMENTOS 

. Ao Prof. Dr. Ademir José Petenate, pela orientação 

deste trabalho, manifestando paciência, compreensão e competê~ 

cia em todas as fases de elaboração. 

À Inára Ignacchitti de Sena pelo apoio nos bons e 

maus momentos • 

• Â direção e aos colegas do Departamento de Estatís 

tica e Informática da UFPB pela credibilidade em mim deposita 

da. 
I 

Ao CNPq, PICD (CAPES), pelo apoio financeiro. 

• Ã bibliotecária Marisabel Regina Rodrigues do Ama 

ral, pela revisão das referências bibliográficas . 

. Ao Antonio Sérgio Ando pelo apoio computacional . 

• À Karia Fatima L. Dallantonia, pelo serviço de dati 

lografia. 

Aos colegas da pós-graduação do IMECC que particip~ 

ram de alguma forma para a realização deste trabalho. 



I N D l C E 

SUMÁRIO • • • • • . • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • i 

CAPÍTULO I ............................................... 
1. PROCEDIMENTO DE COMPARAÇÕES MÚLTIPLAS (PCM) 

1.1- Introdução ..................................... 

1 

1 

1 

1 1.2- Os Modelos ..................................... 
1. 3 - As Definições . . • • • • • . . . • • • . . . . . • . • • • • • • • • • • . . . . 2 

1.4- As Técnicas Estatísticas ....................... 4 

1.4.1.1 - Estatística do Sinal (Steel) ......... 4 

1.4.1.2 - Teste do Sinal (Steel) ............... 7 

1.4.2.1 - Estatística dos Postos (Steel) ....... 10 

1.4.2.2 - E~tatística dos Pos-tos ( Steel-Dwass) 13 

1. 4. 3 - Estatística dos Postos Assinalados ... 15 

1. 4. 4 - Estatística de Kruskal - Wallis 

(Nemenyi) .•••••••••••.•••••••.••••••• 18 

1.4.5- Estatística dos Postos de Friedman 

{Nemenyi) •••.•.•••....•..•••..••••... 21 

1.4.6- Teste da Alternativa Ordenada {Jonck 

heere, Terpstra} ...••..•.•..••.•..... 23 

1.4.7- Teste t {Dunnett) •••.•••.•..••••••... 26 

1.4.8- Teste Studentizado {Tukey-Kramer) .... 28 

CAPÍTULO II ••••••••.••••••••••••••••••••••••••••••••••.••• 31 

2. COMPARAÇÃO DE (PCM's) ...................•...•........ 31 

2.1 - Introdução • . . . • • • • • • • • • . . • • • . • . • • • . • . . • • . . • • • . . 31 

2. 2 - Razão de Erro • • • . • • • • • • • • • • . . • • . . . . . . • . . . . . . . . . 32 



2 . 3 Poder ••...•.... ~ . . • . . . . • • . . . . • • . . . • . . . • . . . . . . . . 3 3 

2.4 Eficiência Relativa .....••.•...•......••••..... 36 

CAPfTULO III . . . . . . . . . • . . • • . . • . . . • . • . . . . . . . . . . . • . . . . . . . • . • . . 39 

3. METODOLOGIA DO TRABALHO .•.•••••••••••.•••....•••••.•• 39 

3.1 -Teste dos Postos (Steel) .......•.•......•.••... 41 

3 .1.1 Comparação - Um Controle Contra Vários 

Tratamentos . . . . . • . • • . . . . . . . . . . . • . . . . . . . 41 

3.1.2- Comparação- Tratamento Contra Tratamen 

to- (Steel-Dwass) ..••.••.•..•....•.... 42 

3.2 Teste de Kruskal-Wallis- (Nemenyi) ............ 44 

3.3 - Teste do Sinal - (Steel) 46 

3.3.1 Comparação - Um Controle Contra Vários 

I Tratament-os ..................... ~ .•... ~ 4 6 

3.3.2 - Comparação - Tratamento Contra Tratarnen 

to - (Steel) ........••................. 4 7 

3.4 Testes dos Postos Assinalados- (Nernenyi) ...... 47 

3. 5 - Teste de Friedman - (Nemenyi) .................. 48 

3. 6 Teste da Alternativa Ordenada- (Jonckheere-Terp~ 

tra) .....•....•... o ••••• o ....................... 49 

3.7- Teste Studentizado- (Tukey-Kramer) ............ 50 

3.8- Teste "t"- (Dunnett) .......•..•......•..•..... 50 

CAPÍTULO IV .......................... ~ .................... . 53 

4. DISCUSSÃO ASSOCIADA AOS RESULTADOS ••••.....•••.••.... 53 

4.1 Introdução e Objetivo .....•..•••............... 53 

4.2 -O Problema do Empate com a Distribuição de Pois 

son . . . . . . . . . . . • . . . . . . . . . . . . . . • • . . • . . . . . . . • . . . . . 53 



4.2.1 -Discussão Com a Presença do Controle 54 

4.2.2 Discussão Sem a Presença do Controle 54 

4.3- Comentários e Conclusões .......•............... 63 

4.3.1 - Comparação: Um Controle Contra Vários 

Tratamentos ............................ 63 

4.3.2 - Comparação: Tratamento Contra Tratamento 65 

REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS ••..•..••••••••••••••.•.••.•....• 67 

ANEXO • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 7 3 



. i 4 

SUMÃRIO 

Procedimentos de comparaçoes mÚltiplas (PCM's) para 

os pares de médias (incluindo ou não um tratamento sob centro 

le), paramétricas e não paramétricos, têm sido amplamente dísc~ 

tidos nos Últimos anos. Dentre esses, os procedimentos param~ 

tricos mais comumente recomendados são os de Dunnett (1964) e 

Tukey-Kramer (1956) 1 respectivamente,_ para a inclusão e não in 

clusão de um tratamento sob controle. Porém, restrições a am 

bos os métodos devem ser consideradas, tais como, normalidade 

da· população, independência, ba.lanceamento e homocedasticidade 

• 
das observações. Entretanto, dentre os não paramétricas alqu 

mas destas restrições não são necessárias. 

O nosso estudo investiga o vício da razao de erro do 

tipo I, em situações onde a condição de normalidade não está sa 

tis feita. 

Alguns PCM's nao paramétricas e os dois (paramétri 

cos} citados acima são apresentados e comparados entre si, con 

siderando os aspectos de conservantismo, adequabilídade e opti 

mal idade. 

No Capítulo I apresentamos os PC~ 1 s que serao discuti 

dos no nosso estudo; no Caprtulo II colocamos os métodos de com 

paração mais comumente usados; já no Capítulo III demonstramos 

a metodologia empregada na elaboração desse estudo e finalmente 

no Capitulo IV investigamos a significância de cada procedime~ 

to na presença da variação da probabilidade de empate entre as 



.ii. 

observações, juntamente com as nossas conclusões . 

• 



.1. 

C A P f T U L O I 

' 

1. PROCEDIMENTO DE COMPARAÇClES MÚLTIPLAS (PCM) 

1.1 - INTRODUÇÃO 

Através do teste F da Análise de Variância podemos 

testar, a um nível de significância a, a hipótese básica H o que 

todas as médias a. de k tratamentos sejam iguais, ou que todas 
~ 

k médias sejam iguais a uma média "o dita como a média de uma 

situação sob controle. Se a hipótese básica H
0 

ê rejeitada, e~ 

taremos admitindo que, para pelo menos um par, \li i llo' ou, 

É de interesSe seguir nessa investigação afim 

de localizar as diferenças entre as IDédias dentre os diferentes 

tratamentos.. Essa continuidade pode ser feita através da técni 

ca denominada Comparações Múltiplas. 

Um PCH é um procedimento no qual, com base nas obser 

vações amostrais, toma-se um número (digamos Nd) de afirmações 

(decisões) envolvendo os parâmetros de interesse. Os procedime~ 

tos são realizados com base na hipótese básica H0 , na qual, uma 

particular combinação de afirmações, no conjunto de todas possi 

veis afirmações, são feitas usando o procedimento, levando a 

aceitação ou rejeição da hipótese básica: O termo "Procedimento 

de Comparações Múltiplas 11 é usado quando Nd for maior que 1. 

1. Z - OS MOVEi. OS 

Basicamente associaremos alguns modelos, como por 
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exemplo, para a comparaçao de um controle contra vários trata 

mentes, quando as observações chegam em blocos: 

Py ( x) 
ij 

= p! x - a . - s .! 
' J 

i=0~1, ... ,k 
j=1,2, ... ,n 

(1.2.1) 

ou quando as observações nao chegam obrigatoriamente em blocos, 

Py ( x) =p!x-8.) 
~ 

i= o. 1' ... ' k 
j=1,2, ..• ,n 

(1.2.2) 

onde: 

ij 

Y .. : j-ésima observação do tratamento i 
~J 

Py .. : função de densidade de Y .• 
1.-J 'lrJ 

p(x): uma função de densidade (desconhecida fixada) 

e.: desvio populacional do i-ésimo tratamento 
' 

13.; desvio populaçional do j-e~simo bloco. 
J 

Ainda com base nestes modelos estaremos comparando t~ 

dos os tratamentos entre si, usamos também estes modelos quando 

as observações chegam ou nao obrigatoriamente em blocos, respe~ 

tivamente. 

Aqui, o interesse está no desvio populacional dos tra 

tamentos, tanto em relação a um controle (e
0

J como nos demais 

tratamentos. Ou seja, estaremos interessados nas quantidades 

(e i - e 
0

J (no caso da comparação de um controle contra os k tra 

tarnentos) e (e. - e. ,J i :i i 1 {no caso da comparação de todos tra 
~ ' 

tamentos entre si) . 

1.3- AS VEF1N1ÇDES 

Consideramos neste estudo, a importância da clareza 

dos comentários e definições dos seguintes temas: 
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HIPUTESE NULA (H 0 ): Uma hipótese nula (H 0J determina se uma 

distribuição básica (ou distribuições) ê membro de uma deter 

minada classe, comumente estabelecida pela especificação de 

um parâmetro. 

VISTRIBUIÇÃO NULA: A distribuição nula de uma estatística e 

a distribuição assumida quando a hipótese nula é verdadeira. 

TESTE VE HIPUTESE: É uma regra de decisão, a qual, com base 

nas observações amostrais, aceita-se ou rejeita-se a hipótese 

nula. 

NíVEL VE SIGNIFICÃNCIA: O nível de significância de um teste 

é a probabilidade de rejeitar falsamente a hipótese nula, ou 

seja, a probabilidade de rejeitar a hipótese nula, quando de 

fato, ela é verdadeira . • 
. 

REGIÃO CRÍTICA: Uma região crítica de um teste de hipótese, 

é uma região de valores amostrais que leva à rejeição da hip~ 

tese nula. Especificamente, uma região crítica é escolhida 

para ter-se: 

a} baixa probabilidade quando a hipótese nula é verdadeira e; 

b) alta probabilidade quando a alternativa de interesse é ver 

dadeira. Especificar um nível de significância a, é equiv~ 

lente a especificar que a região crítica tem uma probabili 

dade a sob a hipótese nula. 

Partindo dessa linha de definições é importante tam 

bém deixar claro os conceitos, pelos quais, estaremos conduzin 

do nosso estudo. 

Um PCM é dito CONSERVATIVO se apresentar um vício ne 



• 4 • 

gativo no nível de significância, é dito OTIMISTA se, esse ví 

cio no nível de signíficância for positivo e diremos AVEQUAVO 

se, esse vício for considerado irrelevante. 

Apresentaremos a seguir alguns PCM's paramétricas e 

não paramétricas, cujos os desempenhos serão comparados através 

da razão de erro do tipo I. 

1.4- AS TÊCNJCAS ESTATISTJCAS 

1.4.1.1 - Eltatl4t~ca do S~naf (Steef) 

(Cont~ole x TAatamento) 

Seja Y .. {ij; j=l, ... ,n; i=O,l, ... ,k} n amostras inde 
<J 

pendentes de tamanho k+l, com uma observação em cada amostra de 

uma das k+1 diferentes populações. As k+l observações em cada 
f .• 

amostra são assumidas independentes. A população controle cor 

responde a i=O e i=l, .•. ,k corresponde aos tratamentos. Cada 

amostra j=l, ...• n corresponde aos n blocos. O interesse e sa 

ber se todos os tratamentos dentro de um bloco têm a mesma den 

sidade. 

onde Py .. 
<J 

O modelo usado é: 

Py ( x! 
ij 

= p{x-e .-s .! 
< J 

i=0, ... 1k 
j=J, •.• ,n 

(1.4.1) 

e a densidade de Yij, com p(x) fixada e e
0

::::: s 1 ::: O. 

A hipótese nula será: 

i=l~···::~k (1.4.2) 

isto e, o tratamento nao difere do controle. 

Definimos: 



D .• = 
<J 

i=1,2, ... ,k 

Então, sob (1.4.1) temos: 

Pv ( x! 
ij 

= q(x-e.! 
' 

• 5 . 

(1.4.3) 

f

+W 
onde q(x} = p(y)p(y+x)dy e ei é a mediana das densidades de 

PD (x) portanto a hipótese nula pode ser colocada como: 
ij 

H
0

: med D • • = o 
'J 

i:::: 1 •••.• k 
j= 1, ... , n 

contra a alternativa bilateral 

ou unilateral 

' a l<jÚ.m Hl; e . > o para i .,_ 

H 1; e . < o .,_ 

O teste consiste da estatística do sinal para 

(1.4.4) 

(1.4.5) 

(1.4.6) 

cada 

uma das k variáveis {Dij; j=l, ... ,n}, comparando o valor máxi 

mo dessas k estatísticas com um ponto crítico apropriado. 

Especificamente: 

n 
+ L D .• onde 

j= 1 1-J 
se D • . > o 

'J 
(1.4.7) 

O teste unilateral do desvio positivo rejeita H
0 

quando s+~s~ 

onde s+ ::: Max { s;, ... , S~} e S~ depende de n, k e a. 

A correspondente contagem negativa será: 

n s- = L D~. onde D~. = t se D •• < o .,_ 
j=l 'J "l-J "l-J 

c.c. 

(1.4.8) 
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O teste unilateral negativo rejeita H
0 

quando s-~s~(=S~), on 

de S- =Max {s;, ... ~Sk_}. 

a + 
O teste bilateral rejeita H

0 
quando S± ~S±, onde S±=Max{SJ• 

+ ± + - + ,+ o. 
•••• sk-} e S.=Max{S.,S.}=Max{S., n-S.}, e S± é o ponto críti 

'Z- "[.. "[.. 1.- 1.-. 
co que depende de n, k e a. 

Sob o modelo (1.4.1) as constantes críticas podem ser 

usadas para a construção de Intervalos de Confiança Simultâneos 

(I.C.S.}. Um Intervalo de Confiança Simultâneo bilateral para 

e. é dado por: 
' 

[ D a ·D "] i(n-S±+l)' i(S±) (1.4.9.1) 

Os Di(l)'''''Di{k) sao estatísticas de ordem que cor 

respondem a Di 
1 

, ... , D in.' Quando todos os k intervalos sao toma 

dos conjuntamente eles tem "aproximadamente 11 probabilidade (]-CJ.J 

de cobrir todos os k desvios ei, ..• ,ek. o termo aproximadame~ 

a 
te é usado, pois, o ponto crítico S± é calculado com base em 

aproximações para grandes amostras. Os Intervalos de Confiança 

Simultâneos unilaterais para os 8. são: 
' 

(1.4.9.2) 

O numero de observações em cada tratamento deve ser 

igual ao do controle. Se as observações não ocorrem naturalmen 

te em blocos, a estatística é feita com outra abordagem, agr~ 

pando aleatoriamente observações dentro dos blocos. 

Um valor aproximado para S~ é o menor inteiro, maior 

ou igual a; 

n 1 
-+-+m. 

2 2 (k,a,p) 
r; 

2 
(1.4.10) 
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onde m(k ! e o ponto percentil a superior da distribuição do 
' a ' p 

Máximo de k Variáveis Aleatórias normais igualmente correlacio 

nadas ( p = 1 I 3) e o termo 11 1 I 2 11 é a usual correção de continuida 

de. 

Gupta (1963) tabelou m(k ! para p = J/J. Tabelas ,a,p 

" paraS+ sao encontradas em Miller {1981} para a= .05, 0.1; 

k = 2{1)10; n = 6(1)20; (5)50; 100. As tabelas originais de 

Steel foram baseadas em Dunnett ( 1961) para p = 112, pois, não 

havia ainda avaliado com p = 1 I 3. As aproximações são boas des 

de que O;;;: p :;;; 1/2 (excelente para pequeno) • 

O ponto crítico s± pode ser calculado similarmente. 

Rejeitar H
0 

para grandes valores de S± é equivalente a rejeitar 

H o para grandes ou pequenos valores de S+ 1 pois I s- + s+ = n para 

tàdo i. Aproximações para grandes amostras sugerem que seja 

• aproximado pelo menor inteird'igual ou superior a: 

(1.4.11) 

onde ]mj (k ) é o ponto percentil a superior da distribuição 
• ()'. ~ p 

do Máximo Valor absoluto de k Variáveis Aleatórias normais igual 

mente cor relacionadas ( p ~ 1 I 3). Tabelas baseadas em p = 1/2 

sao encontradas em Mil ler ( 1981) , pois 1 ainda nao foi ava 

liado para p:::: 1/3. Nemenyi (1963) deu uma curta tabela para 5'~ 

com k:::: 2. 3, baseado no cálculo de I m I ik,a,p) 

Thigpen e David (1961). 

1.4.1.1 - Te•t• do SlnaL {SteeL) 

I TJt.atcunento x TJtatamento) 

com p ;;;: 1 I 3 de 

A estrutura deste teste e a mesma_ que no caso uniamos 

tral. A comparaçao e feita entre todos tratamentos. 
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Seja {Y .. : i=l, ... ,k; j=l, ... ,n} n amostras indepeE_ 
~J 

dentes de k populações independentes (uma de cada k diferentes 

populações) . 

p lx-e .-s .) 
~ J 

(1.4.12) 

onde p(x) e uma densidade fixada; e. é o desvio da população 
< 

e S . é o desvio do bloco j. A quantidade paramétrica de i.nte 
J 

resse é e . - e . , , i i i '. 
~ ~ 

Seja: 

tendo densidade: 

•'1.,' I • • I 1 k " " 1-,1,;;;: , ••• , (1.4.13) 
;j=1_,2_, ••• _, n 

p lx! = qlx-le.-e.,JJ 
D •. ' . ~ < '[,'/, ; J 

i,i'=l, ... ,k i:/:i' 
j=1, ..• ,n 

onde qlx! = J+oop(y!plx+y!dy, 
. 

q e simétrica sobre zero, portanto 

6 i - 8 i 1 e a mediana populacional dos Di i 1 ; ;j. 

A hipótese nula é: 

H
0
:e.=e., 

< ~ 

(1.4.14) 

isto é, as k populações são as mesmas, contra a alternativa 

usual 

H.: e.:/ e..,., 
' < " 

v i.,i' (1.4.15) 

o teste consiste em calcular: 

n 
+ + onde Dii';j= t D •• , .>0 S. • I = L:D •• ,.J. se 
H '-1 t-t. ' H iJ J-

c.c. 

S • • I 
+ + s Max { S .• , } (1.4.16) = Max{S •. ,, n-S . . 1 } e = 

H H H • • , 1.-1-
,,~ 
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O teste rejeita H 
0 

se S f:: sa onde So. depende de n, k e 

«· A relação entre S e S± é que S toma o valor máximo de (i,i 1 ) 

com i :f i ' e S ± toma o máximo em (i, O J • 

Os Intervalos de Confiança Simultâneos dos dois tes 

- " " tes sao semelhantes, apenas com a troca de S± por S , como: 

[D .. , r s" 1;; v .. , rs";J i,,i'=1~2, ..• ,k 
'lrt. ' n- + 1-'l- ' 

(1.4.17) 

Quando tomados os (~) intervalos eles têm uma probab~ 

lidade (aproximada) de 1-o. de cobrirem todas as 

e . - e . , • 
~ ~ 

nho. 

As observações devem estar em blocos de 

diferenças 

mesmo tama 

Rejeitar H
0 

quando Se grande, e equivalente a reje~ 

tar H
0 

quando: 

I 

Max { I B~ i , - ; I J 
.. 

i, i 1=1, 2 .... .... k (1.4.18) 

é grande, püÍS~ para grandeS OU pequenOS ValOT€5 de si'i 1 deiXaffi 

S .. , grande, isto e, grandes valores de n-S .. ,, 
1...1- 1..-1.. 

deixam 

grande também. 

Miller (1981) sugere uma aproximação paraS como: 

In 
-2- (1.4.19) 

onde q e o percentil a superior da distribuição da ampl~ (k,a,CJ:)J 

tude de k Variáveis Aleatórias normais padrões e apresenta uma 

tabela baseada nesta aproximação 1 e esta aproximação é boa qua~ 

do conhecemos o valor crítico exato de Sa. 
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{ Con-t>'Lol.e x. Ttu".!A:ame.n.to) 

Seja Yij {i=O,l, ... ,k; j=l, .•. ,ni} k+l amostras inde 

pendentes de tamanhos n0 , ni, ... ,nk respectivamente onde a pop~ 

lação i=O, representa o controle e as outras i=l, ... ,k sao os 

tratamentos. 

Consideramos o caso em que m=n
0 

e n=ni; i=l, ... ,k. 

onde: 

Supondo que Y • . tem densidade 
'J 

Py (x!=p(x-0.) . . ' <J 
(1.4.21) 

p(x) e uma função densidade fixada (desconhecida) com e
0
=o. 

Bi sao desvios populacionais em relação ao controle. 

O interesse é .saber. :se todos os tratamentos sao idên 

ticos ao controle. A hipótese 1 a ser testada é: 

i;;;;J, •.• ,k (1.4.22) 

contra as alternativas: 

1. H 1: e i ;t o 

2. H1: e. 
< 

> o ou (1.4.23) 

3. H1: e i < o para algum i. 

Para o i-ésimo tratamento tomamos juntamente com o 

controle uma amostra {Yi 1 , ... ,Yin' Y01 , ... ,Y0m} combínada de ta 

manho n + m e arranjadas em ordem crescente :independente de onde 

elas venham. 

Seja R.
1

, ... ,R. os postos das observações dos trata 
< <n 

n 
mentos e H • .::: L R .. 

1. j=1 1-J 
(1.4.24) 
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Testar H0 contra H
1 

em (1.4.23) e rejeitar a
0 

qua~ 

do: 

(1.4.25) 

O ponto crítico ra depende de n, m, k e a. 

Qualquer R. ;;;;: ra é considerado como desvio positivo 
~ 

sob o controle. 

Para a alternativa bilateral a região crítica consis 

te de pontos amostrais com: 

onde 

a 
e ,• depende de n, m, k tt- a, e. n(m+n+l)-R. é a soma dos 

~ 

(1.4.26) 

postos 

do i-isimo tratamento se as observações forem assinaladas em or 

dem decrescente. 

A estrutura desse teste é a mesma que do teste 11 t 11 de 

Dunnett's (controle x tratamento) exceto a suposição de normal~ 

dade. Os tratamentos não necessitam chegar em blocos como no 

teste do sinal (controle x tratamento). 

Sob H0 as Variáveis Aleatórias Y 01 , ...• YOm' Y11 , 

... , Yln' ... , Xkl' ... , Ykn sao iid. Existem (m+k*n)! ordena 

ções possíveis e sob IJ
0 

cada uma é igualmente possível (isto e, 

cada urna tem prob = 1/(m+knJ.' de ser escolhida). 

denação. 

R .. e H. dependem das observações somente pela sua OE 
~J ~ 

Para cada ordenação R. :::::r. pode ser ordenado em vetor " ~ 

r= (r 
1

, •.. , rk), cada ordenação produzindo um vetor r, podendo 

existir mais que uma ordenação dando o vetor r•. A estrutura de 

probabilidade de um vetor H = (R 
1

, ••• , R k) é: 
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P(R=r! n9 de = o r de nação 
(m+nk)! 

dando r (1.4.27) 

Sob H
0 

H é distribuído assintomaticamente normal, on 

de a média e variância são detalhadas em Niller (1981)~ 

Uma razoável aproximação para r é dada por: 

a 
r = n 

(m+n+l) 
2 

1 +- +m 
2 (k,a,p) 

/ ln+m+1! 
n m 12 (1.4.28) 

onde m(k ) e o percentil a superior da distribuição do Máxi 
' a' P 

mo de k Variáveis Aleatórias normais padrão, igualmente correl~ 

cionadas (a constante 1/2 que aparece em (1.4.28} é usual cor 

reção de continuidade) e p é dado por: 

n 
P = 'n'""+'"m"+'"1 

(1.4.29) 

I 
Se m=n {1.4.2.8) se:'reduz a: 

,a n(2n+l) 1 
= --2--+z+m(k,a,l/2) (1.4.30) 

Tabelas sao apresentadas em Miller (1981). Esta apr~ 

ximação de (1.4.30} e para alguns valores exatos de k e n (am 

bos pequenos), são boas (mesmo no pior caso}. 

Para o ponto crítico bilateral, uma aproximação apr~ 

priada e dada por: 

u 
r* = n 

(n+m+1) 
2 

/ (n+m+l) 
nm 12 (1.4.31) 

onde lml e o percentil a superior da distribuição do 
(k,a,p) 

Má 

ximo Valor absoluto de k Variáveis Aleatórias normais padrões 

igualmente correlacionadas (1.4.29). Infelizmente 'tabelas 

ra esta estrutura de correlação não existem. No caso m=n o p 
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tende assintoticamente para 1/2 (partindo de 1/3). Steel sug~ 

re uma aproximação para lmlrk ) pelo ponto crítico da esta 
' Ci) p 

tística "t" de Dunnett com 11
V

11 graus de liberdade. Esta aproxi 

mação encontra-se tabelada em Miller (1981). 

{T4atamento x T~atamento) 

O modelo deste teste é semelhante ao caso de controle 

contra tratamentos (controle x tratamento), quando sao tornados 

todos os pares de tratamentos populacionais. 

Seja Y .. (i~l, ... ,k; J=l, ..• ,nJ k amostras independe~ 
~J 

tes com n observações cada. O caso não-balanceado não é consi 

derado devido a impossibilidade no cálculo do ponto critico. 

Seja a densid&de de, Y .. dada por: 
~J 

= p!x-8 .) 
~ 

(1.4.32) 

onde p(x) e uma função fixada e desconhecida com 8.-e., sendo o 
~ ' 

parâmetro de interesse. A hipótese nula sera: 

H o: e. = e . ' 
' ~ 

v i i, i I i ' (1.4.33) 

contra a simples negaçao 

H.: e i I e i, v . . ' 
~ 

,,, 

Esta e uma derivação da estatística do posto máximo 

de Wilcoxon (biamostral) sob todos os pares populacionais. As 

observações para os tratamentos i e i' formam urna amostra 

{ y i 1 ' • • • ' Y in, Y i ' 1 , • • • , Y i , n} de tamanho 2 n • 

Seja R .
1 

. ,, ... ,R. . , os postos 
t- ,t- ·~n.& 

das observações 

Y. 1 , ... ,Y. , com respeito a amostra combinada de tamanho 2n. A 
~ u 
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soma dos postos para i-ésima amostra com respeito a amostra i' 

é: 

n 
R .. ' = r R •• • ' i,i'=l, ... ,k 

H j=l 1.-J,'I.-
(1.4.34) 

o teste rejeita H o quando: 

R** " ~ r*" (1.4.35) 

onde: 

R** ' = Max{R •• ,} 
• • 1 '!-'!.-

H 

(1.4.36) 

e 

' R .• , = Max{R .. ,, Ri'i} H • ~ , 1.--1.-
H 

(1.4.37) 

Note que para QUalquer par de comparaçao apenas uma 

soma de postos e necessária, pois: 

R.,.= n(2n+1) -R .. , 
'/.. 1.-- 1.-'l-

' =>R .. ,= R.,. 
"l-1.- '/.. 1-

(1.4.38) 

Assim a estatística dos postos (tratamento x tratamen 

to) e o máximo dessas (~) soma de postos simétricos. 

A distribuição do módulo máximo de uma normal multiva 

riada com a estrutura de correlação dessas variáveis [ver: 

Miller (1981) equações (69), (70) e (71)], não foi tabelada, no 

entanto, uma aproximação é feita pensando em substituir os valo 

res apresentados na estrutura de correlação que são de {-1/3, 

o, 1/3} por {-112, O~ 1/2}, respectivamente, ~ntão a Variável 

Aleatória teria a mesma distribuição da amplitude de k Variá 

veis Aleatórias normais padrão, isto sugere uma aproximação p~ 

ra r'"" por: 



" x· '* * 
2 n (2n+1) 

24 
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(1.4.39) 

onde q(k,a,~J é o percentil a superior da distribuição da ampli 

tude de k Variáveis Aleatórias normais padrão, tabela para esta 

aproximação aparece em Miller (1981). 

A estrutura deste teste é idêntica ao teste da ampli 

tude st.udentizada de Tukey, apenas no caso de uma classifica 

çao. Um teste que poderia ser um competidor para este é do ti 

po Kruskal-Wallis. 

A estrutura desCe teste não difere entre os casos de 

controle contra tratamento e tratamento contra tratamento. O 

procedimento deste testE} pod~.'ser definido diretamente, mas ele 

não tem distribuição nula livre, a estatistica teste depende da 

distribuição geradora. 

Considere o problema controle contra tratamento com 

dois tratamentos e um controle. Seja Y . . {i= O, 1, 2; J= 1, ••. , n} 
>J 

3n observações independentes com densidade dada por: 

= plx-8.-S.) 
< < 

i=0,1,2 
j=J, ... ,n 

(1.4.40) 

onde p(x) é fixada (desconhecida) com s
0 

= s
1 

=O. A hipótese nu 

la é: 

(1.4.41) 

A estrutura do teste para cada (controle x tratamento) 

e definida como usual problema biamostral. Sejam: 
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u. = Yl.-YO. 
J J J 

j=l, ... ,n (1.4.42) 
V. = y2j-YOj 

J 

considerando os Uj's calcule os jv1 j, ... , Junj e os postos de or 

dem de tamanho~ assinalando 1 para juj(l), 2 para juj{ 2), etc. 

Para a j-ésima observação U. seja R1 .·o posto deste valor. De 
,) J 

fine: 

+ 
I I u ·i, u . . Rlj; SRlj = j= 1, ... , n 

J J 

(1.4.43) 

onde 

I = t se X ;5 Z 
x, z 

c.c. 

(1.4.44) 

Note que sR;j e zero se Uj e negativo, ou igual ao 

posto de IVJI se Uj~o. tDefiil.a: 

n + 
r. SR l . 

j= .1 J 
(1.4.45) 

onde o BR
1 

sera a soma dos postos dos valores positivos de Uj. 

Para os 

e 

+ V., obtenha a análoga estatística SR2 • 
J s 
Para a quantidade negativa tome: 

sR-:. . = 
~J 

SR~ = 
~ 

-II I R u . • (v .) ij 
J J 

n 
r. SR~ . 

;j:::: 1 1.-J 
i=1,2 

i=1,2 
j= 1 , ••• , n 

A relação entre as esta·tísticas 

la identidade: 

(1.4.46) 

(1.4.47) 

e sR-:. . e dada p~ 
~J 
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i=1,2 (1.4.48) 

Para o teste do desvio positivo a estatística teste 

ser a: 

(1.4.49) 

e rejeita-se H
0 

quando: 

(1.4.50) 

• onde sr+ depende de n e a. 

As coordenadas SR~ i=1,2 têm individualmente dístri 
~ 

buição livre. Cada coordenada é urna estatística Gos postos as 

sinalados biarnostral padrão. Todavia, sua distribuição conju~ 

ta depende da desiguald~de b~?ica p(x). 

+ ( + + O par de SRi = SR
1

, SR 2J ~"nem sempre tem distribui 

çao assintótica livre. Hollander (1965) provou que, assintoma 

ticamente SR tem distribuição normal bivariada. Com a média e 

variância livre da densidade básica, porem, com correlação va 

riando em p(x) 1 dependendo do tamanho amostral e no limite. 

A correlação entre SR; e SR; pode ser calculada para 

n finito e no limite quando n tende ao infinito, esta corre la 

ção tem valor limitado por: 

(1.4.51) 

onde À(f) é discutido em Miller (1981) e Lehmann (1964). 

Lehmann mostrou que À(f) varia entre 1/4 e ?/24. Isto 

implica que o limite de (1.4.51) varia entre O e 1/2. E ainda 

em alguns casos particulares de À{f), ele calculou o limite su 

perior e fixando em quatro casas decimais 1 isto é, 0.291?. 

A aplicação desta técnica não se limita para o caso 
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onde k=2. Quando k>2 nos problemas (controle x tratamento) e 

{tratamento x tratamento), troca-se a distribuição normal biva 

riada pela rnultivariada. Substitui-se o p por uma estimativa 

de p~ para o cálculo do ponto crítico, onde o procedimento e 

idêntico ao teste dos postos (controle x tratamento) e (trat~ 

mente x tratamento), respectivamente. Com média e variância da 

da por: 

= 
n(n+l) 

4 
e V(SR~) 

~ 

_ n(n+l) (2n+1) 
24 

(1.4.52) 

Um competidor para este tipo de teste é o próprio tes 

te dos postos {Steel} e os do tipo Kruskal-Wallis. 

1.4. 4 - E.;;ta;tZ.;t-éca de KJtuõkat-Wattú {Nemenyi) 

Esta técnica bp.seia.-:Se no método de (Kruskal-Wallis) 

a uma classificação de postos. Foi proposta e analisada por 

Nemenyi (1963}. Um procedimento similar foi proposto por Dunn 

(1964). 

Considere inicialmente o problema tratamento contra 

tratamento~ 

indepe!:!: 

dentes de tamanho n., de observações 
~ 

independentes com 

N = 
k 
l'.: n ., 

i=l 't 
Y .. tem densidade dada por: 
~J 

p !x! = p(x-e.) y.. '[.. 
~J 

i=l ....... k 
j :::::1, ••• , n 

onde p(x) é densidade fixada e desconhecida com p 

os ei's não são unicamente definidos, porém, suas 

e .-e., sao. 
' ' 

A hipótese considerada e: 

(1.4.53) 

arbitrário, 

diferenças 



H0 : e . = e . , 
' ' 

contra a alternativa geral: 

~7 • • , 
"11' ~,'L< 
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i i i I 11.4.54) 

11.4.55) 

Os postos das fiN 11 observações em ordem de tamanho 

Y(J)'''' ,Y(NJ' são tomados assinalando 1 para Y(l), 2 para 

Y ( 2 ), etc. 

Seja R .. o posto de Y .. com as médias dos postos pop~ 
1.-J 2-;) 

lacionais e geral, respectivamente como: 

R. :::: 1 
n. 
~ 

L 

1 
- iV 

ni 
E R •• 

j= 1 'J 

L R .. .;;; 
• • 1.-J 

1-' J I 

i=l, ... ,k 

o teste rejeita H
0 

quando: 

onde: 

12 
= NTEr+TJ 

k 
E n .(R. 

i::::] 1.- L 

Para N grande h~-l segue uma distribuição 

11.4.56) 

para 

N pequeno existem tabelas que aparecem em Hollander-Wolfe {1973). 

H 
Note que N~-} é a usual estatística F a uma classificação. 

Kruskal-Wallis (1952) tabelaram valores de Hk-l para k=3 e 

2 
n . :::: 1 ( 1 J 5 com f,;;; 1, 2, 3, para n . = 5 as aproximações pelo x foi 
' ~ 

determinado como sendo razoavelmente boa, assim como para ni > 5 

esta aproximação também é satisfatória. 
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No caso particular n. = n o ponto critico se reduz oa 
' 

ra rejeitar a
0 

se: 

[li. -R., 
'Z.- • 'Z.- • :;;; q(k,a,cc) 

k(nk+1) 
12 

1/2 
v i li' (1.4.58) 

onde q(k,o.,oo} é percentíl a superior da distribuição da amplitu 

de de k variáveis Aleatórias Normais padrão. Pontos críticos 

para q(k~t:i,ro) aparecem em Hiller (1981). 

Analogamente para o caso de controle contra tratamen 

to, podemos considerar o tamanho de população i=O como "m" e o 

tamanho de cada tratamento (i=l, ... ,k) como Lln". 

Para um teste unilateral do desvio positivo, rejeit~ 

su 11
0 

quando: 

R. -R 0 ?m(k ! 'Z.-. • - .,a.,,p 
N(N+J) 

)2 

1/2 1 1 1/2 
(-+-) 

n m (1.4.59) 

onde m e percentil a. superior da distribuição de k variá 
{k,a,p) 

veís Aleatórias Normais com p comum dado por: 

n 
n + m 

(1.4.60) 

Para o teste bilateralr rejeita-se H
0 

quando: 

1/2 1 1 1/2 
(-+-) 

n m 
(1.4.61) 

onde [ml e o percentil a superior da d~stribuíção do má 
(k,a,p) -

ximo valor absoluto de k variáveis Aleatórias Normais com p da 

do por (1.4.60). 

Este teste pode ser aplicado desde que nao haja efei 

to de bloco. É um teste não paramétrica análogo ao teste de 

projeção P de Scheffé para ANOVA a uma classiJ'::icação, também ao 
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teste d.a aroplítude studentizaia de Tukey, teste 11t" de Dunnett' s 

(controle x tratamento) e ainda ao teste dos postos de Steel. 

Este teste é descrito pela análise do posto de 

Friedman a duas classificações, ele fo'i proposto e analisado 

por Nemenyi (19G3). 

A estrutura do teste é idêntica no caso de tratamento 

contra tratamento e de controle contra tratamento. 

Considere o problema do (tratamento x tratamento). 

Seja {Yij: i=l, ••. ,k; j=l, ... ,n} k amostras 

dentes de n observações cada, com densidade dada por: 

indepe!! 

• 

i=l, ... ,k 
J·= 1, ...• n 

p{x) é fixada e desconhecida, os parâmetros ai, 

nidos unicamente, porém, e. - e.,, 
1- ~ 

.B j - B j , sao. 

considere a hipótese nula como: 

i :1 i I 

i,i'=1, ...• k 

contra a alternativa geral: 

V i, i' 

(1.4.62) 

S. não são de fi 
J 

Faça e =s ;;;O 
1 1 

e 

(1.4.63) 

(1.4.64) 

o modelo é de duas classificações com uma observação por cela. 

Tome R . • como os postos de Y • • 
~J ~J 

relativo a ordenação 

Y ( 1 ) j < Y ( 2 ) j < ••• < Y ( k) j z no bloco j. A média dos postos para 

população i e geral são: R. e R., definido por: 
L 

1 
n 

1 
n k k-+1 R. ~ E R • . ; R = li ' ' R. = 

~ •• n j=l ~J i= 1 j=l 
~j 

(1.4.65) 
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onde N = kn. A Estatística dos postos de Friedman e: 

12n 
k(k+Ú 

k 
r (R. -li 

i=l 1-. 

_ 12 n 
) - k(k+1) 

k -2 
r R. -3n(k+1!! 

i=l 1-. 

o teste rejeita H
0 

quando onde está em função de 

a,k,n. 

Tabelas 
2a para x exata 
1' 

sao apresentadas para k:::: 3, 4, 5 

com (n=2, ... ,13) (n=2, ... ,8) e (n=3,4,5) respectivamente a ca 

da um dos k. E para n grande, as estatísticas x 2 a tem aproxima 
1' - -

x2 

damente uma distribuição r e a usual estatística F para 
k-1 

as populações com duas classificações. Tabelas para valores de 

2a xr sao encontradas em Hollander-Wolfe (1973), e outras varia 

ções de k e n em Siegel (1956). 

de que: 

o teste de FríFdman .. 'dá acesso a teste simultâneo des 

Jli. -li., 1 
t. • 1- • 

2 1/2 
;;;; (x a) 

r 

1/2 k(k+1) 
6n i,i'=l, ... ,k 

(1.4.66.1) 

ou quando n tende a infinito: 

JR.-R.,j ~q(k oo) 
1- 1- ,o., l 

1/2 
nk(k+1) 

12 i,i'::::l, ..• ,k 

(1.4.66.2) 

com probabilidade maior que (1-a). Qualquer diferença exceden 

do este ponto crítico é tomado como evidência de que ei-ei, i O. 

Para o problema de controle contra tratamento, consi 

dere { Y ij: i= O, 1, . .. , k; j::: 1, ..• , n} como k+l amostra independen 

te com densidade dada por (1.4.62) com i=O,l, .•. ,k e j:::J, •.. ,n. 

O teste unilateral rejeita H0 quando: 



R. -R > m1 k I ) 
'L-, o.- ,a,12 

n(k+l) (k+2) 
6 
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1/2 
(1.4.67) 

ond~ m(k ) foi definido anteriormente no teste de postos de --.- ,a,p 

Kruskal-Wallis (K.W.) como também o seguinte jmj(k ;· 
' Cl.' p 

O teste bilateral rejeita H
0 

quando: 

n!k+l) (k+2J 
6 

1/2 

(1.4.68) 

A análise deste teste é restrita a duas classifica 

çoes com uma observação por cela. 

Alguns testes usando a teoria da normalidade, podem 

ser aplicados como um competidor aos testes apresentados, como 

por exemplo, o teste da amplitude studentizada (tratamento x 

tratamento}, o teste da projeção F (controle x tratamento). 

Quando a dist!ibuiçâo é verdadeiramente normal, os 
. 

testes usando esta teoria de normalização são mais poderosos, 

isto também acontece quando, existe quase-normalidade. As pe~ 

guisas no entanto, se voltam para o caso onde a normalidade nao 

se apresenta. 

Um bom competidor não-paramétrica para este teste, 

e o Teste do Sinal (Steel) . Outros testes poderão ser compar~ 

dos, mas existe a dificuldade diante da distinção de caráter 

deste com os demais. 

1.4.6 - Tehte da Alte~~ativa O~denada \Jonehhee~e, Te~p~tha) 

Seja Y .. { i;;.l, .•. , n .;J"=1, .•• , k } k amostras 
''J J 

indepe~ 

dentes de tamanho ni com modelo básico. 

Y..-- u+6.+e, 
1.-J J 'l-J 

(1.4.69) 
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onde 11 é conhecida média geral e e . e um desconhecido efeito do 
J 

tratamento i k 
e 'j= 1 ej=o. 

Os e's {erros) sao mutuamente independentes, e cada 

um vem da mesma população contínua. 

A hipótese nula sera: 

contra a alternativa da forma: 

H ·e<e< 1" 1 ~ 2 ~ 

pelo menos uma desigualdade é estrita. 

A estrutura do teste consiste em calcular 

(
2
k; combinações Hann-Whitney U ; u <v onde: 

uv 

v uv 

nu nv 
::: í: L '~(Y .. ; 

i::::] ·i r::::J 1-U 

(1.4.70) 

(1.4.71) 

todas as 

(1.4.72) 

e $(a,b) = 1 se a< b; <!;(a,b) =O se a> b, no caso de empate toma 

~e ~:::: 1/2. Isto é, Uuv e o número de observações da amostra u 

menores que da amostra v. 

Considere: 

J = I U 
uv 

u<v 
= 

k-1 

' u=l 

k 
I U 

uv v·-=u+l 
(1.4.73) 

como sendo a soma dessas (~) combinações de Mann-Whitney. 

o teste rejeita H
0 

quando: 

J > j [o., k. ( n 
1

, ••• , n k)] (1.4.741 

onde j[o.,k,(n 1 , .•. ,nk)j satisfaz a equaçao: 

P
0
(J > j[o.,k, fn

1
, ... ,nkJ] = a 
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este valor encontra-se tabelado em Hollander-Wolfe (1973) para 

k= 3; 2 < n 
1 

< n 2 < n 3 < 8 e k= 4, 5, 6; n i = ... = n k = 2 ( 1} 6. 

Quando Mi n ( n 
1

, •.. , nk) tende ao infinito e li 
0 

e ver da 

deira J* tem assintoticamente distribuição normal (0,1) dada 

por: 

J* 
IV ar( J) 

k 
J-{!N

2
- " n

2
!/4) 

i= 1 1.. 

2 2 {[N (2N+3!- t n.(2n.+3J]/?2) (1.4.75} 
i=l t. 1.. 

k 
onde N = L n., o teste desta forma rejeita H

0 
quando: 

i::=J 1.. 

(1.4.76) 

Este teste pode ser ·preferido comparando com o teste 
I .. 

de Kruskal-Wallis quando o experimentador espera o desvio de H
0 

numa particular direção (note que, se direção esperada não e 

naturalmente ordenada em H , pode-se simplesmente rotular os a 

tratamentos para que siga a ordem natural que acontece aqui), 

ainda assim a estatística de Kruskal-Wallis não é usada com es 

te tipo de rotulação tomando como mesmo valor para todas as po~ 

síveis (k!) rótulos dos tratamentos. 

Para k=2 o procedimento se reduz ao teste unilateral, 

de ~lilcoxon 1 Hollander-í•lolfe ( 1973) dá maiores detalhes neste 

sentido. Na condição de consistência do teste quando n./!J ten 
~ 

deaXi(O<Ài<l) i=l, •.. ,k, é suficiente para assumir que o 

teste 1 é consistente contra a alternativa (1.4.70)ver [Terpstra 

(1952)] e sobre a eficiência do teste Puri {1965) dá maiores de 

talhes. 
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1.4.7 - Teate t IVun•ett} 

Esta técnica foi desenvolvida por Dunnett (1955) e 

aprimorada por ele mesmo em 1964. Considere Y .. satisfazendo o 
'J 

usual modelo para ANOVA a uma classificação com Y .• =e .+e ..• 
. ~J ~ ~J 

Seja Yij{i=O,l, ... ,k; j=l, ... ,ni} k observações ind~ 

"i 
E Y •. /n. um estima-

j::::l 1--J '[.. 
pendentes de tamanho n .• Seja também y,:::: 

~ L 

dor de 9i a média do tratamento i, onde os e .. são iid normais 
~J 

com média O (zero} e variância comum cr 2
• Suponha que s2 seja um 

estimador não viciado de cr 2 independente dos Y: dado por: 
L 

onde 
k 

2 s 

n = I n 'i-
i= 1 

2 
( Y .. -Y. J In 

1.-J 1,. 

• 
Nosso objetivo e ~estar a hipótese: 

contra a usual alternativa: 

para pelo menos um par, considere inicialmente k=l, ou 

(1.4. 77) 

(1.4.78) 

(1.4.79) 

seja, 

existe apenas um tratamento a ser comparado com o controle 1 e 

considere também Z dado por: 

(1.4.80) 

onde Z é uma Variável Aleatória N(O,n 2
J 1 portanto t:::Z/S segue 

uma distribuição t-student com n graus de liberdade. o teste 
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rejeita H
0 

se: 

t > d' (1.4.81) 

onde d 1 satisfaz a equaçao: 

P( I t I < a,; = 1-a (1.4.82) 

a constante d' corresponde ao percentual a de pontos da distri 

buição t-student. 

Considere agora o caso geral para k tratamentos e um 

controle. Podemos escrever o Z. como: 
' 

e t.=Z./S, j=l, .•. ,k. o teste rejeita H0 quando: 
' ' 

(1.4.83) 

1 t .1 > a. , < 1. 4. s4 l ' ~ 

onde os d., são escolhidos, de modo a satisfazer a equaçao: 
' s 

(1.4.85) 

para escolher os d., satisfazendo (1.4.85) e necessário ao ter 
' s 

a distribuição conjunta dos t., 1 onde essa distribuição conju_n 
' s 

ta segue uma normal multivariada vetor de média O (zero), va 

riância a
2 e coeficiente de correlação dado por: 

pii I ;;; 
1 i,i:::J, •.• ,k (1.4.86) 

j "o "o (--+1){-+1! 
ni ni, 

A estrutura do teste rejeitaria H0 quando: 

(1.4.87) 
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onde dg depende de k~ n, p e ~. 

Dunnett (1964) tabelou os valores de dg quando o nume 

ro de observações do controle é a mesma que o número de observa 

ções dos tratamentos e usou uma aproximação razoável, quando o 

numero de observações do controle é maior que o número de obser 

vaçoes dos tratamentos, mantendo ainda o número de observações 

dos tratamentos constante. 

1. 4. 8 - Tehte Studenüzado I Tukey- KILameJ,) 

Ordenação múltipla usando a amplitude studentizada 1 

tem sido frequentemente usada para se fazer comparações entre 

média de tratamentos emparelhados e experimentos 

[ver Duncan {1951), KeuJJs (19_5.2), Newman {1939) e Tukey (1953) 

para diversas versões do teste] considere Y .. satisfazendo o 
'J 

usual modelo da ANOVA a uma classificação 1 com Y . • = 8 . +e ..• 
1-J 1,.. 1-,J 

dentes de 

de média O 

Seja Y .. {i=l, ... ,k; j=l, ... ,n.} k amostras 
~J ' 

tamanho n . , onde 
' 

2 os e .. são iid N(O,a) com 
'J 

indepe.!! 

parâmetro 

e variância a 2 desconhecida. A proposta desse exp~ 

rimento é provar que as inferências podem ser feitas sobre os 

valores desses parâmetros. O interesse particular está voltado 

para diferença e i- si, (i i i') 1 < i,i' < k. 

Intervalos de confiança podem ser usados como teste 

baseados nos resultados do experimento, ou teste de hipótese 

quando assumido um específico valor. O procedimento de compar~ 

ções múltiplas é usado quando controlada a razão de erro exper~ 

mental. 

O teste de múltipla ordenação de Tukey (1953} 1 conhe 

cido como método T, é um P.C.M. que propõe o seguinte Intervalo 
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de Confiança para estimar a quantidade e . - e., 
> ' 

Y. - Y., t;_SR( k )s!fn 
1-. 1-. a,,v i,i':::;1,2, ••. ,k (1.4.88) 

onde Y. é a média do i-e~simo tratamento 1 SR ( k •) e o perce:r.::. 
t.. a, ,v 

til a superior da distribuiÇão da amplitude de k Variáveis Alea 

- 2 -tórias Normais padrao, s e a usual estimativa nao viciada de 

a2 e v e o número de graus de liberdade~ 

Os tamanhos amostrais n., sao assumidos iguais a n 
' $ 

sob a condição de comum variância. 

Para testar a hipótese: 

contra a usual alternativa: 

e . ' 
' 

o método T, propoe rejeitar H0 se: 

Max 
i, i I 

jYi.- yi'.l 
sjrn 

> SR 
= (a,k,vJ 

(1.4.89) 

(1.4.90) 

(1.4.91) 

onde os valores de SR( k J e s foram definidos anteriormente. 
a, , V 

Uma limitação do método T está no fato de que os tam~ 

nhos amostrais devem ser iguais em todos os tratamentos. Sempre 

em planejamento de mesmo tamanho amostral resultam em acidentes 

nos tamanhos dos ni's' portanto, há necessidade de um 

menta detalhando os tamanhos amostrais desiguais. 

planej~ 

Um método para adaptação do método T (aliás, nao so 

deste método como também do teste de Newrnan-Keuls e o teste da 

múltipla ordenação de Duncan's) 1 foi dado por Kramer (1956) e 

aparentemente sem o conhecimento de Kramer e outros autores, 

foi também proposto por Tukey {1953}, este método propõe a tro 
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cada quantidade seguinte ao.:!:. em (1.4.88) porSR/2vezes o er 

ro padrão da diferença entre as duas médias amostrais e (1.4.88) 

ficaria: 

Y. 
~-

- y. t + SR( k ) -z-.- a,,v 

e o teste rejeitaria H
0 

quando: 

Max _L.ry;i:':. =-;=Y:'::.':' ~~= 
i, i I I 1 1 1 

8 -(- + --! 
2 n. n., 

' ' 

> SR . k ) 
I a, , V 

1 1/2 
+n~,)/2] 

~ 

onde as quantidades foram definidas anteriormente. 

(1.4.92) 

(1.4.93) 

Note que 

(1.4.92) se reduz em (1.4.88) quando os tamanhos amostrais sao 

iguais, e também quando k~2 (1.4.92) se reduz ao usual teste t 

de student. 
t 



. 31. 

CAPÍTULO !I 

2. COMPARAÇÃO DE (PCM's) 

2. 1 - 1 NTROVUÇÃO 

A escolha do critério de comparaçao é o primeiro pr~ 

blema na avaliação dos PCM's. Um dos critérios e o poder que 

um determinado procedimento tem em detectar falhas na hipótese 

básica, um outro critéric é o nivel de erro admitido pelo proc~ 

dimento. 

Existe na literatura uma grande quantidade de publ!_ 
' 

caçoes com relação ao problema de. comparaçoes múltiplas. 

0 1 Neill e Wetherill (1971} apresentam em suas referências bi 

bliográficas a citação de 200 art.igos abordando os diversos 

segmentos desse assunto. Os procedimentos PARA.Vt[TRICOS mais 

usados são: Duncan (1955); Tukey (1949); Dunnett (1955} i Newman 

(1939}; Keuls {1952); Scheffé (1953) e Waller & Duncan (1969). 

Estes procedimentos aplicam basicamente as teorias da normalid~ 

de, limitados pelos planejamentos do tipo ANOVA. Dunnett (1980) 

comparou a razão de erro de seis PCM's entre médias de k trata 

mentes, com variâncias homogêneas, usando simulações de Monte 

Carla, e concluiu que o método de Tukey Kramer (1956) e o que 

apresenta menor vicio da razão de erro comparado ao valor nomi 

nal a. 

As vantagens dos procedimentos NÃO PARAMtTR1COS, têm 

sido apresentadas por Steel (1959) ; Wilcoxon & Wilcox (1964); 
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Hollander (1966); Miller (1981); Me Donald & Thompson (1967) e 

Sen (1968), considerando estatisticas dos postos ou sinal. Já 

Boyett e Schuster (1977 e 1979) aplicam os testes de permut5l 

çoes ou de postos estratificados. 

Neave & Grauger (1968) comparou alguns testes para d_:!:, 

ferença de médias entre duas populações~ Baseados em simula 

ções de Monte Carlo, eles simularam a distribuição básica sob 

diversas situações experimentais, envolvendo procedimentos PARA 

MtrRJCOS e NÁO PARAMÊTRICOS. Fizeram estimativas para o poder 

de cada teste juntamente com medidas de extensão, as quais da 

vam resultados similares. Ainda no artigo, eles apresentam con 

clusões e recomendações q:J.e devem ser levadas em consideração, 

sempre que se deseje pesquisar neste sentido . 

• 
2.2 -RAZÃO VE ERRO 

-Uma das melhores ferramentas usadas na comparaçao de 

PCM's é através do cálculo da razão de erro. Para o teste de 

significância a primeira espécie de erro usado e o que comete 

mos ao rejeitar a hipótese H
0

, quando de fato, ela e verdadei 

ra. 

Existem dois caminhos básicos que podemos utilizar no 

cálculo da razão de erro: por inferência (comparações) ou por 

experimentos. No primeiro caso, cada inferência é tratada inde 

pendentemente juntamente com o erro cometido. Entretanto, em 

grandes números de experimentos, onde muitas inferências sao 

feitas, existe, em média, maiores chances de erros, do que em 

numeras pequenos de experimentos. No segundo caso, a razao es 

tá relacionada com a validade simultânea do conjunto geral de 
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inferências que forem realizadas. 

O'Neill & Wetherill (1971), usam dois critérios para 

comparação dos procedimentos: 

i) A probabilidade que uma familia contenha pelo menos um erro 

de inferência; 

ii) O número esperado de erro de inferência, dentro de uma fami 

lia. 

Com ·três possibilidades de erros: 

ai Po~ Companacao: 

NÚmero de falsas inferências 
NÚmero de ~nferênaias 

bl Pon Expehimento: 

i) N9 de experimentos com 
Nume:r'o 

~e lo menc;s uma inferência 
e exper1.-mentos 

ii) NÚmero de falsas inferências 
NÚmero de expevimentos 

A escolha da definição de razao de erro, pode 

falsa 

ser, 

mais decisivo na opção por um determinado procedimento, que uma 

prevista significância quando na verdade não é. 

Z.3 - POVER 

o poder de um teste é usualmente definido como a pr~ 

habilidade que o teste tem em rejeitar a hipótese nula. Basica 

mente, quando estudamos qualquer tipo de erro, estamos também 

associando a este estudo o poder que um determinado teste tem, 

em detectar possíveis diferenças entre tratamentos. Em partic~ 

lar, a razão de erro do tipo II, definida corno a probabilidade 
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de falsamente aceitar a hipótese nula, compara a sensibilidade 

que cada procedimento tem em detectar grandes diferenças. Al 

guns autores preferem usar um terceiro tipo de erro, que é defi 

nido como a probabilidade que dois parâmetros populacionais se 

jarn declarados significativamente diferentes, quando de 

sao, mas numa outra direção. 

fato 

Ramsey (1978) estudou o poder de alguns testes, base~ 

do em procedimentos simultâneos e passo-a-passo, considerando a 

definição de poder alternativo como a probabilidade de detectar 

pelo menos uma verdadeira diferença entre pares de médias~ Ele 

considera que se diferenças entre populações são declaradas si~ 

nificativas, mas nenhuma corresponde a verdadeira diferença en 

tre as populações {supondo a existência da verdadeira d.iferen 

ça), então a convencion~l de;~nição é a mais poderosa do que em 

pares. Ele ainda avalia a sensibilidade relativa dos PCM's em 

detectar pequenas diferenças de médias, resumindo a definição 

para todos os subconjuntos de pares de médias, onde define PQ 

der como probabilidade de detectar todas as diferenças, entre 

pares de médias. Ele também apresenta resultados para o poder, 

nao apenas para os pares, mas também para trios, quádruplos e 

quintuplos de médias. Ele considera a probabilidade de reje~ 

çao para qualquer dos pares diferentes no experimento, enquanto 

que Einott & Gabriel (1975) consideram a probabilidade de reje~ 

çao para um dado par~ 

We1sch {1977) compara o poder de alguns testes contr~ 

lando a razao de erro do tipo I. Ele usa a complementação da 

razao de erro tipo II, segundo Cramer & Swanson (1973) 1 para as 

verdadeiras diferenças significativas 1 isto é, 1 - razão de el' 

ra do tipo I.I. 



.35. 

Em termos não paramétricas, Campbell & Killing (1985) 

discutiu alguns PCM's para comparaçao de k tratamentos 

com particular ênfase ao procedimento passo-a-passo. Comparam 

um novo procedimento proposto por eles 1 juntamente com 

Einott & Gabriel, ambos passo-a-passo, e também alguns 

cionais. 

o de 

conven 

A preocupaçao deles está no fato de que pesquisas re 

lacionadas ao procedimento proposto por Nemenyi {1963} falha ao 

controlar a razão de erro do tipo I a um nível u, particularme~ 

te, as situações onde, por exemplo, se tenha uma população dif~ 

rente e outras (k-1) populações iguais, sempre que a variação 

estiver em termos de locação [ver Ouder Voshaar (1980)]. No ar 

tigo, ainda aparece outro exemplo, onde o mesmo procedimento de 

Nemenyi (1963) é analisado segundo a sensibilidade do poder em 

' . 
detectar pequenas diferenças "com distribuições de conjunto de 

postos. Neste caso, eles procuravam ilustrar uma possível fa 

lha do procedimento, cuja dependência entre postos pode causar 

baixo poder. 

Através de simulações de Monte Carlo, eles também es 

tudaram o poder juntamente com a razão de erro tipo I em PCM's 

não paramétricas. Consideram o desvio populacional como param~ 

tro, o qual segue uma distribuição uniforme com tamanhos amos 

trais iguais. Apresentam as vantagens proporcionadas para cada 

método comparando os três procedimentos: o convencional, Einott 

& Gabriel {1975) e o deles mesmo. No convencional eles dividi 

ram em dois grupos, considerando a distribuição conjunta e sep~ 

rada dos postos, proposta por Nemenyi (1963), Steel (1960, 1961) 

e Daws (1960), respectivamente. Esses dois Últimos procedirne~ 

tos foram discutidos em Niller (1981) e aparecem no Capítulo I 
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dessa monografia. Nos procedimentos de Eínott-Gabriel effis usam 

a teoria básica dos dois procedimentos acompanhado de um tercei 

ro bem conhecido como de Kruskal-Wallis. Para o procedimento 

proposto por eles, são usados passos similares ao procedimento 

de Newman-Keuls, com algumas modificações, já que, esse procedi 

menta controla a razão de erro do tipo I. 

2.4 - EFICitNClA RELATIVA 

Outra forma bastante usada na comparaçao dos proced~ 

mentes é a eficiência relativa que um determinado teste tem em 

relação a outro. Esta é uma forma, mais conveniente, e também 

mais sugestiva 1 poíS 1 trata o problema em termos relativos. 

A definição da eficiência relativa que um determinado 

teste T tem em relação a um q~tro T*, é colocada como razão de 

tamanhos amostrais necessários para realizar o mesmo desemp~ 

nho, ou seja, para um fixado sTo do tipo I e II comum aos 

. dois .testes, a eficiência relativa é definida pela razão n*/n, 

onde sob mesmas suposiçÕes n é o número de observações requer~ 

do para T* realizar o mesmo desempenho que T. Este valor pode 

ser maior ou menor que 1, de acordo com o número de observações 

necessárias para T* realizar o mesmo desempenho de T. Se esse 

valor se aproxima de 1, dizemos que a eficiência relativa dos 

dois testes são iguais. 

Este conceito foi inicialmente introduzido por Pitrnan 

(1948}. Entretanto, esta definição propõe diversos problemas, 

como por exemplo, o fato de que n* não é uma variável continua, 

pois, particularmente não existe um número inteiro n*, onde o 

desempenho de T* coincida exatamente com o desempenho de T. Nes 

te tipo de comparaçao 1 em geral, são necessários estudos de ta 



• 3 7. 

lhados da função poder (comumente chamada eficiência do poder) 1 

causando grandes complicações no seu desenvolvimento. Pratt & 

Gibbons (1981) coloca como o maior problema, a especificação de 

11 realizar o mesmo desempenho". Cada interpretação produz seu 

particular n* e conseguentemente sua eficiência relativa. 

Puri & Sen (1971) discutiram largamente a eficiência 

relativa assintótica de Pitman (1948). As descrições conside 

raro as exposições apresentadas, de modo generalizado em Noether 

(1955) e Hoettding & Rosemblatt (1955) , juntamente com medidas 

propostas recentemente. Além de fazerem relevâncias ao probl~ 

ma da fixação do nível de significância, eles compararam esta 

medida com o grau de asso-::iação dos testes. 

Pratt & Gibbons (1981) definiram eficiência relativa 

assintótica de dois procedimentos como o limite das eficiências 
I .. 

relativas, com o tamanho amostral tepdendo ao infinito. Sem to 

mar essa definição como definitiva, eles deixam claro que defi 

nições alternativas podem ser consideradas em outros casos po~ . . 
Sl.VeJ.S. 

Através da distribuição k-generalizada, descrita sob 

a densidade: 

I 
_0jk 

flyJ = V(o,k) exp{- ~ l, (2.4.1) 

onde V(a~k) = [2r(1+1/kJa]- 1 ~ y um número real, a>O~ k>O e e 

um fixado número real, Pratt & Gibbons (1981) ainda discutiram 

a eficácia e eficiência relativa, assintoticamente para alguns 

testes paramétricas e não paramétricas da locação do parâmetro 

e, generalizando a eficiência de cada teste, de acordo com a 

variação da medida de curtose, neste caso representada por k. 
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ApÓs definir a eficiência relativa assintótica por: 

·eT, T* 
n* = Lim 

n+~ 

(2.4.2) 

a eficácia assintótica foi convenientemente definida para cada 

procedimento usado, dependendo do parâmetro a ser estimado, me 

dia, mediana, etc. Os resultados desses estudos aparecem comen 

tados também em Negrillo {1985), de modo generalizado. 

A eficiência de cada teste é discutida de acordo com 

a medida de curtose, onde esta medida determina o escore a ser 

usado, tornando assim o procedimento mais eficiente. 



. 39. 

C A P f T U L O I I I 

3. METODOLOGIA DO TRABALHO 

Os procedimentos nao paramétricas usados aqui, nao 

apresentam bom desempenho, quando nas observações amostrais, a 

probabilidade de se obter empates é alta, ou seja, quando os va 

leres de cada observação se repete seguidamente, Um exemplo co 

muro, acontece quando a população básica se distribui segundo 

uma geométrica ou ainda uma binomial com um número (N) pequeno 

de provas de Bernoulli. Sempre que a probabilidade de sucesso 

• {ou fracasso), nessas distribúições se afasta de 1/2. 

Atr.avés do nrocesso de Monte Carlo, foram realizadas 

2.000 simulações independentes, segundo rotinas apresentadas em 

Goelzer (1970), escritas em FORTRAN-VAX, para as seguintes dis 

tribuições: POISSON com (À= o. 1, 1, 30); NORMAL (O, 1 J com per 

centagens de contaminação (p= .0, .10, .15) da NORMAL (O, 25); 

EXPONENCIAL VUPLA com variância igual a 1 e valores absolutos 

das médias (O, 1, Z); BINOMIAL com n=1 e n=20 com probabilida 

desde sucessos (p = .01, .2, .5); GEOMt'TRICA com as mesmas pro 

habilidades de sucessos da BINOMIAL; UNIFORME (3, 6), EXPONEN 

CIAL (1) e GAMA {1, 20). Discutimos ainda, alguns Procedimen 

tos de Comparações MÚltiplas (PCM) não paramétricas, juntamente 

coro o teste t {Dunnett) e o teste de Tukey-Kramer. 

Dividimos nossos resultados em duas partes, onde com 

paramos inicialmente, um controle contra vários tratamentos e a 

seguir comparamos todos os tratamentos entre si. 
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Quando as comparações envolvem um controle, tomamos 

k=4 com a população i:::O representando o controle e as demais p~ 

pulações como os quatro tratamentos. Se as comparações não en 

volvem o controle, desaparece a população i=O, e as outras k=S 

populações representam os tratamentos. 

Os tamanhos amostrais (ni; i=O,l~···,k), no primeiro 

caso, e tomada inicialmente como iguais em todos os tratamen 

tos, inclusive o controle (m = n
0 

= 20) (ni = n = 20). A seauir fi 

xarnos o tamanho amostral dos tratamentos em 10 observações e 

mantendo o tamanho amostral do controle em 20 observações, para 

obedecer a proposição m = 2n. Finalmente, variamos o tamanho 

amostral de todos os tratamentos n., decrescendo desde 10 até 
' 

7, respectivamente para cada tratamento, mantendo também o nume 

rode 20 observações no•cont+Óle. 

Quando não consideramos o ·controle nas comparaçoes, 

tomamos inicialmente 20 observações em cada tratamento. A se 

guir, variamos os tamanhos amostrais de modo a obedecer a es·tru 

tura dos n . , como ( 2 O, 1 o. 9. 8, ? ) , respectivamente para cada 
' 8 

tratamento (i; i=1, ... ,5). 

Cada tipo de comparação foi realizado, segundo um va 

lor esperado a para o nível de significância de 1% e 5%. Nossas 

conclusões se baseiam em intervalos, construídos a partir dos 

resultados, que contenham o valor esperado. Aqui, a cada resul 

tado conseguido para estimar o nível de significância, associa 

mos ao centro do intervalo. Isto é, para a = O. O 1 , subtrairemos 

e adicionaremos a quantidade 0.00436 ao valor estimado, e para 

a.= O. 05 a quantidade O. 00955, e assim construiremos um interva 

lo de 95% de conf2ança para cada particular procedimento. Sob 

a hipótese nula, supomos que a cada particular decisão, dentre 
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as 2.000 simuladas, sao provas independentes de Bernoulli, ind~ 

vidualmente, com p~0.01, 0.05 respectivamente. A soma, porta_!! 

to, se distribui segundo urna binomial com n = 2. 000 e mesmas res 

pectivas probabilidades (independentes} de sucessos~ Tabelas com 

os nossos resultados são apresentadas no Anexo. 

3.1 - TESTE VOS POSTOS ISTEELI 

3. 1 • I Compa!Lação ~ Um Con-t.Jto .. te.. ContJta VáJtlo.6 TJtatamevtto-6 

Existe urna dificuldade na aproximação amostral do po~ 

to crítico no teste dos postos propostos por Steel (1959) 1 devi 

do ao fato de que a distribuição do máximo valor {absoluto ou 

não) de k variáveis aleatórias normais igualmente correlaciona 

das lml (k,a,p) ou m(k,a,p)' não se encontra tabelada para al 

guns valores de p • Gupta (1961) construiu tabelas de m(k,a~p) 

' com k = 1(1)12 e p = .125(.125!':875, p = 1/3, 2/3 e para tabelas 

lml(k,a,l/ 2 ) com k= 1(1)12, 15, 20. O cálculo do ponto, somen 

te é correntemente possível, quando os tamanhos amostrais dos 

tratamentos são iguais. Neste caso, o coeficiente de correla 

ção p = ( n+:+l) , tende rnonotonicamente para 1/2 

1/3) • 

(partindo de 

Steel tabelou valores críticos para ra usando a apr~ 

ximação dada em ( 1 . 4 . 32) , tabelas para a = . O 1, • 05 são aprese.!l 

tadas em Miller (1981) para k= 2(1)9, n = 4(1)20. Ele classifi 

cou como boas as aproximações para k e n ambos pequenos. Nosso 

estudo usou esta aproximação no caso balanceado, e aproximou 

!m!(k,et,JO/Z 1 )' por lm\(k,a., 1 / 2 ) no caso m=2n=20. 

o interesse do nosso estudo, está voltado para o 

fato de que, na prática, nem sempre é possível assegurar tama 

nhos amostrais iguais em todos os tratamentos. Usando o Último 



.42. 

procedimento (m :=: 2nJ, podemos aplicar a desigualdade de 

Bonferroni, em cada comparação isolada de um tratamento contra 

o controle, através de k comparações independentes. Considera 

mos ''E'." como sendo o evento que rejeita a i-e-sima hipótese nu 
~ 

la, quando de fato ela é verdadeira, temos que, para quaisquer 

eventos H
1

,E'
2

, •.. ,Ek: 

k 
p( U E.) =p(E

1 i:=:] 'L-

k 
ou E 

2 
ou • • . ou E k) -;; L p (E • ) 

i::: 1 1-

onde H
0

: ei-e
0

::: o. Aqui escolhemos a. = a/k, onde a. e a sign.:!: 
~ ~ 

ficância esperada para cada comparação individual e a é a sign~ 

ficância esperada do teste 1 de modo a se obter a.:::: ta
1

+a
2

+ ••• + ct.k). 

Entr_etanto, não existe aqui, a influência de um terceiro trata 

mento nas comparações individuais, desse modo 1 a distribuição ' .. 

( 1 ) é encarada corno uma norTttal padrão em { 1 . 4. 32) . 
• a • P 

Sempre que consideramos distribuições com baixa proba 

bilidade de empates entre as observações, os resultados, em g~ 

ral, para o caso balanceado parecem satisfatórios. Nos dois Úl 

timos casos, apresentam tendências conservativas, já que os po~ 

tos críticos envolvem aproximações para grandes amostras, além 

da própria definição, no caso da desigualdade de Bonferroni. 

3. 1. 2 - Compct!Laç_ão T'ta-tame.n-to Con-t:Jta TJta-tame.n.to-{S.te.e.l-Vwa-6-:í) 

O problema desse procedimento é análogo ao da seçao 

anterior. O ponto crítico somente é correntemente possível, 

quando os tamanhos amostrais são iguais. Aqui, a única hipóte 

se testada é que as populações não diferem. 

O problema da distribuição dos postos entre tratamen· 

tos é semelhante ao teste studentizado de Tukey-Kramer, exceto 
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que, o teste dos postos nao envolve a suposição que as observa 

ções se distribuam segundo uma normal. 

A modificação proposta nesse estudo, se confunde com 

a empregada na seçao anterior, encarando a possibilidade de se 

perder informações. O procedimento não balanceado sai um pouco 

das características, para o caso de iguais tamanhos amostrais, 

pois, não utiliza a distribuição da am::-:>litude studentizada, nas 

aproximações dos pontos críticos. o processo usado aqui, apli 

ca a desigualdade de Bonferroni, em comparações individuais en 

tre os k(k-I)/2 pares de tratamentos. Consideramos o proced.!_ 

menta da seção anterior, onde o tratamento do par que tiver 

maior tamanho amostral, é tomado como se estivesse sob contra 

le. Com k(k-1)/2 comparações separadas de pares de tratamen 

tos, ·os individuais esperados a. (i:::1, ..• ,k(k-1)/2), sao 
• 7. 

esc o 

lhidos de modo a satisfa~er a·equação: 

a'*:S·a
1

'*+ + "[k(k-1)/2}' (3.1.1) 

onde a'* e ai'* sao as desejadas significâncias para os testes in 

dividuais e geral, respectivamente. A aproximação do ponto 

critico, envolve, inicialmente~ substituir por 

lm!
11 

) , já que, o método é descrito para a comparaçao de um 
' a' P 

controle e um tratamento. E assim, a estatística jmj 11 ) e 
' a' P 

substituída pela normal (0,1), no caso k=1, na equaçao (1.4.31). 

Decidindo-se rejeitar a i-ésima hipótese se qualquer R'** for 

maior ou igual a: 

n(n+m+l) 
2 

jn+m(m+n+l) 
12 

(3.1.2) 

onde ai= a/k(k-1) e Z{a) é o percentil a superior da distribuição 

normal padrão, e 1 m' e 'n' são os números de observações do 
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maior e menor tamanhos amostrais, respectivamente. 

Nossos resultados para o caso balanceado parece con 

firmar as proposições dos autores. Onde o conservativismo apa 

rece ante a possibilidade crescente de acontecer empates entre 

as observações, além de aparecer, de modo menos claro, nos ou 

tros casos. 

Quando as nossas modificações, acreditamos que pesqu!_ 

sas nesse sentido, ainda se faZem necessárias, pois, os níveis 

de significâncias estimados parecem seguir a forte tendência 

conservativa, mesmo nos casos onde a distribuição básica e nor 

mal padrão. 

3.2- TESTE VE KRUSKAL-WALLIS- INemeny~) 

Os procedimentos apresentados nesta seçao, nao apr~ 
I 

sentam grandes diferenças, quanto ao. problema da comparação de 

tratamentos, incluindo ou nao um controle. No caso, onde se in 

clui o controle, ele é tomado como a população amostral i=o, e 

as restantes, como tratamentos a serem testados contra ele. Ca 

so contrário 1 esta população amostral i=O é eliminada e as com 

paraçoes são feitas dentre pares de tratamentos. 

O procedimento exato e apresentado apenas, se experi 

menta for balanceado coro um número de tratamentos (k) reduzi 

dos. Na presença do controle, a estatística se reduz ao proc~ 

dimento de VJilcoxon para k= 1. O mesmo acontece se as cornpar~ 

ções não incluem o controle, no caso k=2. Tabelas para valores 

críticos exatos, para os dois procedimentos~ sao apresentadas 

em Hollander-t-Jolfe (1973), com alguns valores de n (número de ob 

servações nos tratamentos) e k=3. 

Nosso estudo baseou-se em aproximações para grandes 
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amostras. Através da equaçao (1.4.61) sugerida por Mil ler 

{1981), com coeficiente de correlação dado por (1.4.60), aprax! 

mou os pontos críticos quando as comparações envolvam o contra 

le, a dificuldade na aproximação desses pontos críticos, também 

se apresenta aqui, devido ao fato que a estatística I m! ( k· ! , 
' IY.' p 

nao ter sido avaliada quando p i 1/2. A aproximação, entretan 

to, usou p = 1/2 para os dois casos onde os tamanhos dos ·trata 

mentes são iguais, diferindo ou não do tamanho amostral do con 

trole. Ainda com relação a comparação envolvendo o controle, 

Dunn (1964) propôs, substituir jml (k,a,p) por Z(a/ 2k)' quando 

os tamanhos amostrais dos tratamentos são diferentes. Esta apro 

ximação também, foi usada no nosso estudo, decidindo-se reje! 

tar a hipótese nula, se pelo menos uma diferença: 

!

1/2 1 1 112 
(-+-! n. n

0 . ~ 

(3.2.1) 

acontecer onde C(i-= a/2k, N::: n 0 + n. 1 + ••• + nk e Z(aJ e o percen 

til a superior da distribuição normal padrão, note que a e 

são as respectivas significâncias esperadas, de modo a :;;; a
1 

+ 

• •• + a k ~ 

Quanto ao problema da comparaçao, onde nao se inclui 

o controle, nosso estudo usou a apr_oximação baseada em (1.4.58), 

também sugerida por Miller (1981). E também Dunn (1964) suge 

riu substituir q(k,a,oo) em (1.4.58) por Z(a/k(k-J)), onde deci 

de-se rejeitar a hipótese nula, se acontecer qualquer uma das 

desigualdades, note porém, que a,i neste caso será (ai=- a /k(k-lJ J ) 

eN:::n
1

+ ••• +nk. 

Consideramos razoavelmente satisfatórios, os resulta 

dos conseguidos por este método. Principalmente nos casos ba 

lanceados 1 com ou não a inclusão do controle nas comparaçôes 1 
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desde que, consideremos apenas as distribuições com baixas prQ 

habilidades de empates, entre as observações. Notamos entretan 

to, alguma tendência conservativa, nos casos não balanceados, 

a qual torna-se evidente quando excluímos o controle das comp~ 

raçoes. 

3.3- TESTE VO SINAL- IS~ee!) 

3.3.1 - Compaltaç_ão - Um Cont11.-oie ContfLa VáJt.-i.o.ó T!ta.tamen.to-& 

Sob a suposição que as observações são independentes 

e suas densidades dadas por {1.4.1), a hipótese nula (H
0
:ei-s

0
:;:;0J 

implica que qualquer arranjo das k+1 observações, em cada blo 

co, é igualmente possível. Os resultados das estatísticas + D •. 
"'J 

e D~ ., dentro de um específico bloco j, depende das 
1.-J " t ... 

observa 

çoes, somente pela sua ordenação. 

O cálculo dos pontos críticos usados aqui, foi basea 
a 

do em aproximações, devido a distribuição exata de 8± torna-se 

impraticável, exceto para valores pequenos de k e n~ Os pontos 

críticos usados aqui, sao aproximados por com 

Jml (k,o.,l/ 2 ), segundo tabelas avaliadas por Gupta (1963). O ca 

so não balanceado, não foi considerado, devido a necessidade 

das observações chegarem em blocos. 

Os resultados conseguidos por este teste, apresent~ 

raro tendências conservativas. Miller (1981) coloca corno 

boas as aproximações usando apenas os casos n e k ambos pequ~ 

nos, isto é, k~3 e n~6, pela possibilidade no cálculo exato de 

S±. Pensamos que este teste poderia causar grandes desvios, p~ 

la própria proposta da aproximação contínua para um teste com 

cortes discretos. Para o nosso objetivo, este foi o teste, no 
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genero, que apresentou maior tendência conservativa. 

3.3.2- Compa-'lação- T!tat.ame.n:t:o Con:tlta T)[atame.n:to- (S.tee..t) 

A estrutura deste teste, é análoga ao da seção ante 

rior exceto que, o interesse é a comparação entre todos os tra 

tamentos. As análises são feitas apenas quando as observações 

chegam em blocos, com o mesmo número de observações em cada tra 

tamento. 

A distribuição exata de Sa, aqui também torna-se mui 

to complicada, exceto para um número pequeno de comparações 

( k ~ 4) , com número também pequeno de blocos ( n s 6). 

Nossos resultados são baseados na aproximação dada em 

(1.4. } . Eles parecem sugerir ?. mesma tendência conservativa 

dos resultados da seçãotanter.ior. Baseado em programas escri 

tos por Howard Givner, Nemenyi {1963'}, elaborou tabelas exatas 

de S com k=3; n=?(1)16 e a= .01 e .05. Ele classifica, as apr~ 

ximações como boas desde que, comparadas a valores críticos de 

Sa conhecidos. Para nossos objetivos, este também foi o teste 

que apresentou maior tendência 

seus competidores. 

conservativa 

3.4 - TESTES VOS POSTOS ASSINALADOS - INemeny-i.) 

dentre todos os 

Este procedimento não difere na comparação de trata 

mentos, incluindo ou não um controle nas comparações. O cálcu 

lo do ponto crítico é somente possível no caso balanceado, 

pois, utiliza a estatística do sinal no seu desenvolvimento, s~ 

pondo que as observações devam chegar em blocos. Mais detalhes 

desse teste, são apresentados em Miller (1981)~ 

O nosso estudo usou a aproximação do ponto crítico 
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através das equaçoes (1.4.31) e (1.4.39), substituindo a esp~ 

rança e a variância dada em (1.4.52), respectivamente, similar 

ao procedimento usado no teste dos postos (Steel) , onde o pr~ 

meiro caso aproxima o ponto critico pela estatística 

jmj(k,a,J/ 2 ), e q(k,a,"") no segundo caso. 

Nossos resultados também apresent.am analogia nos dois 

tipos de comparações, sugerindo uma leve tendência conserva 

tiva em ambos os casos. Entretanto, devem figurar como bons 

competidores, embora a tendência conservativa seja um tanto 

quanto mais presente no segundo caso. Este teste ainda aprese~ 

ta a maior sensibilidade, nos casos, onde os empates entre as 

observações são mais prováveis, isto comparado entre os proced~ 

ment_os não paramétricas usados no nosso estudo. Embora, nesse 

caso, a tendência conrerva ~-i v a' ainda seja evidente. 

3. 5 - TESTE VE FR l EVMAN - ( Nemeny"-1 

Este procedimento proposto e avaliado por Nemenyi 

(1963), também não faz grandes distinções quanto aos dois pr~ 

blemas de comparação. Propõe comparar as diferenças entre as 

médias dos postos com um ponto crítico adequado. ~ necessário 

que as observações cheguem em blocos. Para comparação envolve~ 

do um controle, as observações Yij {i~O,l, ... ,k; j~l, ... ,n} de 

vem ter mesmo tamanho amostral em cada tratamento. Analogame~ 

te no outro caso os tamanhos amostrais dos tratamentos, são su 

postos iguais, pois, necessitam chegar em blocos e as observa 

ções são definidas com Yij {i=l, ... ,k; j~l, ... ,n}. 

Tabelas para pequenos valores de k e n são encontra 

das em Hollander-V'Jolfe (1973), para os dois casos. O nosso estu 

do usou a aproximação para grandes amostras dadas em (1.4.66.2) 
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e (1.4.68), respectivamente. 

Os resultados conseguidos através deste teste, nos p~ 

receu satisfatório, sempre considerando a baixa probabilidade 

de empates entre as observações, embora, exista nestes casos, 

evidente tendência conservativa, um pouco mais visível no caso 

de comparação entre pares de tratamento. 

3.6 - TESTE VA ALTERNATIVA ORVENAVA - (Jonekheo~e-To~p•~~a) 

Este procedimento é aplicado somente na comparação en 

tre tratamentos, consiste no cálculo dos k(k-1)/2 contadores 

U de Mann-Whitney onde U é dado em (1.4.72). Aqui 1 exis u,v u,v 
te a restrição de que a alternativa tenha uma natural ordena 

çao. Isto limita a comparaçao desse teste junto aos demais. 

Tabelas exatas deste teste com alguns valores de k e 
I 

n, sao encontradas em Hollander-VIolfe (1981). Nosso estudo ba 

seou os resultados em aproximações de grandes amostras, que vi 

saro a normalização de J dadas em (1.4.73) por (1.4.75). 

Este procedimento é preferido aos demais competidores 

nao paramétricas, quando o investigador estiver interessado nu 

ma particular direção da hipótese nula. Se a hipótese alterna 

tiva não estiver naturalmente ordenada, os autores sugerem sim 

plesmente rotular os tratamentos, colocando-os na ordem desej~ 

da como propõe este teste. Procedimentos do tipo Krusk.al-Hallis 

não utilizam essa informação, pois supoem iguais probabilidades 

na alternativa 1 com os tratamentos rotulados. 

Para as proposições dos autores, os resultados são 

considerados satisfatórios, embora os competidores não tenham 

sido testados sob essa conotação. Entretanto, em termos de ra 

zão de erro experimental, os resultados apresentam bom desemp~ 
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nho em quase todas as distribuições continuas e, quando a proba 

bilídade de empates entre as observações, é baixa. 

3.7 - TESTE STUVENT!ZAVO - {Tukey-Knamo~) 

Este procedimento é aplicado somente as comparações 

entre tratamentos. Ele supõe que as observações se distribuam 

segundo uma normal, necessitando assim, uma padronização de to 

das as outras distribuições usadas neste estudo. 

A grande utilização deste teste, está voltada ao fato 

de que ele é bastante sensível a tamanhos amostrais diferentes 

entre os tratamentos. As pesquisas neste sentido têm apresenta 

do este fato quando as distribuições básicas são r:ormais ou qu:3:_ 

se normais. Sendo inclusive, fortemente recomendável junto a 

seus competidores que u~am a -~eoria normal. 

Nosso objetivo aqui, é estudar o seu comportamento 

diante das situações adversas as suas suposições, através de 

distribuições básicas, claramente, não normais. Como também 

nos interessava o comportamento dos seus competidores nao par~ 

métricos em situações onde se encontra a presença da normalida 

de. 

Os resultados conseguidos, parecem mostrar que ele 

continua com bom desempenho, nas situações onde a distribuição 

básica não seja normal. Nos casos balanceados ou nao, os resul 

tados sugerem uma boa aproximação, mesmo nas situações onde a 

probabilidade de empate, entre as observações, seja alta, como 

por exemplo, se a distribuição básica segue uma Bernoulli. 

3,8- TESTE''~''- (Vunne~~l 

Este procedimento para tamanhos de amostras iguais, 
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proposto para comparaçao de um controle contra vários tratamen 

tos, supõe que as observações seguem uma distribuição normal, 

segundo Dunnett {1955). Como extensão deste procedimento, ele 

em 1964, sugeriu a avaliação numérica da expressão da integral 

dupla proposta por Gupta-Sobel (1957), e construiu tabelas para 

testar hipóteses bilaterais, quando os tamanhos amostrais dos 

tratamentos são menores, ainda que iguais entre si, que o tama 

nho amostral do controle. 

Através do atual ponto crÍtico (quando todos os trat~ 

mentes, inclusive o controle, têm os mesmos tamanhos arrostrais), 

ele propõe multiplicar a quantidade (1-2p)/(1-p) ou (1-nt/nc) 

por um fator de correção, resultando na percentagem que deverá 

ser .acrescida ao atual ponto crítico, se o coeficiente de corre 

lação p estiver entre .;.25 e_.:s. 

O argumento usado no teste dos postos (Steel) , para 

tamanhos amostrais diferentes, foi também usada aqui. Aplicamos 

aqui a desigualdade de Bonferroni, de modo a assegurar um nível 

de significância estimado (~), menor ou igual ao esperado (a). 

Formulando k hipóteses com â.=a/k, de que e.= e0 (i=l, ... ,kJ, 
~ ~ 

cada uma individualmente, usando a aproximação pela distribui 

çao t-student com n
0 

+ ni -2 graus de liberdade. 

Quando a distribuição básica é normal ou quase normal 

o desempenho deste teste, em geral, nos pareceu satisfatório. 

Esse desempenho, parece manter-se em quase todas as distribui 

çoes contínuas, com algumas exceções, como por exemplo, a dis 

tribuição uniforme e exponencial, particularmente quando aolica - -
mos a desigualdade de Bonferroni, onde se apresenta alguma ten 

dência otimista e conservativa, respectivamente. 

Quando a distribuição básica não é contínua, mas se 
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distribui segundo urna forma equilibrada (probabilidade de suces 

so 1/2) o teste continua apresentando bom desempenho em todos 

os três casos. Apenas quando esta probabilidade se afasta rap~ 

damente de 1/2, nota-se algumas tendências conservativas, 

caso por exemplo, quando a distribuição básica e binomial com 

n=l ou geométrica, principalmente no Último caso, onde o tama 

nho amostral varia entre os tratamentos . 

• 
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C A P 1 T U L O I V 

4. DISCUSSÃO ASSOCIADA AOS RESULTADOS 

4.1 - INTRODUÇÃO E OBJETIVO 

Esta parte do estudo procura colocar, de modo sim 

ples, o objetivo do nosso trabalho~ Através da distribuição 

Poisson, desejamos deixar claro que a alta probabilidade de em 

pates entre as observações torna, geralmente, alguns dos testes 

não paramétricas conservativos. Nos dois casos apresentados 

(controle x tratamento 1e t+.àtamento x tratamento), as conclu 

sões dos nossos estudos são discutidas com base na razao de er 

rodo tipo I. O nosso objetivo é questionar os procedimentos 

que apresentam grandes desvios no nível de significância. 

4.1 - O PROBLEMA DO EMPATE COM A VISTR1BU1ÇÃ0 VE POISSON 

De acordo com o alqoritmJ apresentado em Goelzer {1970), 

simulamos a distribuição de Poisson para vários valores do parª­

metro de média À. Nossa preocupação foi determinar uma lei de 

formação, para um particular problema, onde a medida que a pro 

habilidade de empates diminuísse, teríamos uma maior evidên 

cia conservativa dos testes. Aqui, simulamos a distribuição 

com um acréscimo do parâmetro À a cada situação, com 

À= .1, .5(.5) 15(5) 30. Os testes usados, seguem os desenvolvi 

mentes originalmente propostos pelos autores, com mesmo tamanho 

amostral em todos os tratamentos (incluindo ou não o controle). 
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4.2.1 - Vi~cu~4ão Com a Pnehença do Cont~ote 

Os Gráficos 4.1.1 e 4.1.2, sugerem valores mais ade 

quados para o procedimento paramétrica. Embora, algumas estiro~ 

tivas parece ultrapassar os nossos limites de confiança, esp~ 

cialmente para o valor esperado de o._os, esse procedimento apr~ 

senta un1a maior estabilidade diante da variação do parâmetro e 

o problema do empate parece nãp afetar, em grandes proporções, 

o seu desempenho. 

Para os procedimentos nao paramétricas, notamos que 

os resultados só apresentam bons desempenhos a oartir de À~3.0. 

Aqui, dividimos os resultados em dois grupos: os que supoem que 

as observações cheguem em blocos e os que nao necessitam dessa 

suposiç5.o. No primeiro grupo, o teste de Friedman parece se 

destacar dos outros, partictüarmente, quando esperamos a~ O. OS. 

Os dois testes, o do sinal e dos poStos assinalados, parecem 

manter a tendência conservativa, ainda mais clara no teste 

do sinal. Já no segundo grupo, os resultados chegam até a se 

confundirem entre os dois testes. Notamos, porém, que o teste 

de Kruskal-~·Jallis é ligeiramente superior ao teste dos postos, 

devido a inclusão de quase todos os pontos, a partir de À = 2. ,5, 

do valor esperado. 

4.2.2- V.{..t,c.u.6.óã.o Sem a PJr..e.óença do Con:tJr..o.t'.e. 

Os Gráficos 4.2.1 e 4.2.2 parecem surgir as mesmas 

idéias já mencionadas na seção anterior. O procedimento paramé 

trico, porém, se destaca mais claramente dos demais, chegando 

inclusive, a apresentar uma maior tendência otimista no caso de 

5%, mas mantendo o bom desempenho para o caso de 1%. 
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G R Á F I C O S (') 

GRÁFICO 4.1 .1 .a - (C x T) SIGNIFICJ\NCIA ESPERADA x LAI-!BDA (POI§_ 

SON) 1%. 
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A idéia básica de cada gráfico é comoarar os procedimentos 
quanto a razão de erro esperada. A distinção entre a) e b) 
tem apenas o sentido de melhorar a visualização do desemp~ 

nho de cada procedimento. Portanto, o primeiro e segundo. 
número após o algarismo 4 representa se a comparação inclui 
ou não um controle e se a razão de erro esperada é de 1% ou 
5%, respectivamente. 
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GRÁFICO 4.1.1.b - {C x T) SIGNIFICÁNCIA ESPERADA x LAMBDA {POIS 

SON) 1%. 
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GRÁFICO 4. 1. 2. a - (C X T) SIGNIFICÃNCIA ESPERADA X LAMBDA (POI§_ 

SON) 5%. 
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GRÁFICO 4 .1. 2 .b - (T X T) SIGNIFICÁNCIA ESPERADA x LAMBDA (POIS 

SON) 5%. 
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GRÁFICO 4. 2.1. a - (T x T) SIGNIFICÃNCIA ESPERADA x LAMBDA (POIS 

SON) 1%. 
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GRÂFICO 4. 2 .1.b - (T x T) SIGNIFICÂNCIA ESPERADA x LAMBDA (POIS 

r-
I '';}2: __ _ 
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GRÁFICO 4.2.2.a- (TxT) SIGNIFICÃNCIA ESPERADA x LAMBDA (POIS 

SON) 5%. 
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GRÁFICO 4. 2. 2 .b - (T x T) SIGNIFICl\NCIA ESPERADA X LAMBDA (POIS 

SON) 5%. 
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Quanto aos procedimentos nao paramétricas, os 

cos também sugerem os mesmos desempenhos para os dois 

Para o primeiro grupo, parece não ficar muito claro o 

.63. 

gráf_:i:_ 

casos. 

melhor 

desempenho do teste de Friedman em relação ao teste dos postos 

assinalados, embora se perceba algumas diferenças. 

valores de alto t, (> 4), ele apresenta estimativas 

Apenas para 

que cobrem 

os valores esperados, o que parece nao ocorrer com o teste dos 

postos assinalados. No segundo grupo, o teste de Kruskal 

~allis, mantém a vantagem ao teste dos postos, mostrando inclu 

sive bons resultados :9ara pequenos valores de À {::: 2). 

4.3 - COMENTÃR!OS E CONCLUSDES 

De modo geral, nosso estudo mostra que os procedimeg 

tos não paramétricas apvesen~~m maiores desvios em relação aos 

níveis de significância propostos. Entretanto, na utilização 

desses procedimentos se faz necessário um estudo mais detalhado 

da distribuição das observações. Nossas conclusões, consideram 

apenas a razão de erro do tipo I. Outras formas de comparação 

têm sido apresentadas, seja por meio do poder, eficiência rela 

tiva, robustez, etc. 

Dividimos nossas conclusões e discussões em duas paE 

tes: inicialmente a comparação envolvendo um tratamento sob con 

trole, a seguir a comparação de todos os tratamentos entre si. 

4. 3. 1 - Compa.Jtaç_ão: Um Co nt-to..t.e. ContJta Vá~tio<S Tnat:ame.vd:o-6 

Particularmente, se a probabilidade de empates entre 

as observações é baixa, os testes não paramétricas apresentam, 

em geral, bons desempenhos. Com exceção do teste do sinal, os 

intervalos de 95% de confiança, construídos a partir das alter 
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nativas, conseguem cobrir os valores esperados para a (nível de 

significância proposto de 1% e 5%). Todavia, se a probabilid~ 

de dos empates aumenta, a exemplo das distribuições discretas, 

quando a probabilidade de sucesso p se afasta de 1/2, esses de 

sempenhos são considerados insatisfatórios. 

O teste t {Dunnett), parece não sentir essa variação, 

exceto nos extremos (distribuição Geométrica ou Bernoulli com 

p=0.01). E, nessas situações, mesmo sendo considerado conser 

vativo, ainda apresenta melhor desempenho. 

A aplicação de desigualdade de Bonferroni, em dois 

dos testes, teve como objetivo uma generalização para tamanhos 

amostrais diferentes. Acreditamos porem, que a utilização des 

sa ferramenta não contribuiu, de modo evidente, em 'Janhos 

reais. No caso do testtF t, (}_5 resultados parecem nao mant.er a 

estabilidade das estimativas, no casD do teste ser realizado 

sob balanceamento (ainda que o controle tenha o dobro de obser 

vações). H.csmo assim, pode ser considerado como um bom competi 

dor paramétrica ao teste de Kruskal-Ylallis. Já no caso do tes 

te dos postos, as estimativas parecem ficar sempre abaixo dos 

valores esperados para a, inclusive dos nfveís estimados pelo 

teste de Kruskal-Wallis. 

Quanto aos testes que supoem que as observações de 

vam chegar em blocos, não conseguimos notar diferenças entre os 

rendimentos dos testes de Friedman e o dos postos assinalados. 

Apesar desses testes não apresen·tarem resultados satisfatórios, 

observamos neles menores desvios que no teste do sinal. Parti 

cularmente a Seção 4.2 indica um melhor desempenho do teste de 

Friedman em relação ao teste dos postos assinalados, quando tra 

tamos apenas da distribuição de Poi.sson. Isto nem sempre par~ 
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ce ocorrer, principalmente, quando a distribuição for discreta, 

tornando difícil nós determinarmos qual deles apresenta melhor 

desempenho. 

4. 3. 2 - Compa!!.aç_âo: TJtatame.n-to ContJta TJta.tame.nto 

De maneira geral, a linha de conclusão quando compar~ 

mos um controle contra vários tratamentos, não sofre modifica 

çao ao compararmos os ·tratamentos entre si. Alguns procedime~ 

tos, caso haja baixa probabilidade de empates entre as observa 

ções, se tornam conservativos a medida que essa probabilidade 

aumenta. A presença ou não de empates (a menor de casos extre 

mos), também não afeta os resultados para o procedimento param~ 

trico de Tukey-Kramer. 

Entretanto, outras cOnclusões podem ser tomadas em r~ 

lação 1 principalmente, ao teste paramétrica, pois, os resulta 

dos indicam estimativas mais adequadas, mesmo no caso de tama 

nhos amostrais diferentes. 

outro resultado importante aparece nos testes que 

usam a suposição que as observações devam chegar em 

Aqui, o teste de Friedman apresenta melhor desempenho 

blocos. 

que o 

teste dos postos assinalados 1 embora no caso em que a distribui 

ção básica seja discreta (maior probabilidade· de empates), o 

teste dos postos assinalados leva alguma vantagem. Ambos ainda 

mantém melhor rendimento que o teste do sinal. 

Quanto à modificação, proposta apenas ao teste dos 

postos, já que o procedimento paramétrica tem definição para t~ 

manhos amostrais diferentes, acreditamos que pesquisas nesse 

sentido devam ser feitas. Pois, apesar do teste de Kruskal 

Wallis apresentar melhor desempenho 1 ainda assim, consideramos 
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ambos como conservativos. 

Finalmente, o teste de Jonckheere-Terpstra mostra, 

apesar de não ter as mesmas alternativas dos demais, melhor de 

sempenho comparado ao teste de Kruskal-V.Jallis. Devendo ser pr~ 

ferido, caso o pesquisador esteja interessado numa particular 

direção parâmetro. 

• 
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'ANEXO 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. 

alpha= 0.05 

( * ) OBS: As observacoes feitas abaixo de cada bloco de simulacoes. 

sao analogas para todos os casos. Elas devem ser identifi-

cadaa pelo numero de astericoa entre parenteses,respectiva-

mente. 

TESTES STEEL DUNNETT K.W. 

0.0330 o·. 0485 0.0455 POISSON (30) 
I 
I 0.0320 0.0505 0.0360 BINOMIAL (20,0.5) 

M=2N I 
I 0.0195 0.0450 0.0245 GEOMETRICA (0.5) 
I 
I 0.0075 0.0490 0.0075 BERNOULLI (0.5) 

OBS: ( ** ) 

TESTE STEEL DUNNETT K.W. 

0.0380 0.0545 0.0445 POISSON {30) 

0.0340 0.0555 0.0405 BINOMIAL (20,0.5) 
MfN 

0.0140 0.0290 o. 0180 GEOMETRICA (0.5) 

0.0060 0.0655 0.0080 BERNOULLI (0. 5) 

(*** ) OBS: Apenas o teste de K.W. esta' de acordo com a pr-oposta 

dos seus autores. os demais estao aproximado pela de-

sigualdade de Bonferroni. 



TESTE 

Ni=N 

TESTE 

Nii'N 

NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO 

( TRATAMENTO 

DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. alpha= 0.05 

x TRATAMENTO ) 

STEEL 

0.0365 

0.0315 

0.0220 

0.0100 

T.K. 

0.0535 

0.0555 

0.0565 

0.0475 

OBS: ( ** ) 
STEEL T.K. 

0.0125 

0.0130 

0.0075 

0.0015 

0.04.60 

0.0450 

0.0395 

0.0455 

K.W. 

0.04.75 

0.0390 

0.0260 

0.0100 

K.W. 

0.0285 

0.0255 

0.0140 

0.0030 

J.T. 

0.0550 

0.0475 

0.0360 

0.0255 

J.T. 

0.0465 

0.0550 

0.0340 

0.0320 

SINAL 

o. 0110 

0.0055 

0.0025 

0.0005 

R.S. 

0.0365 

0.0335 

0.0280 

0.0180 

POISSON (30) 

BIN. (20,0.5) 

GEOM. (0.5) 

BERN. (0. 5) 

FRIED. 

0.0420 

0.0270 

0.0170 

0.0100 

POIS(30) 

8(20,0.5) 

GEOM(0.5) 

BERN(O.S) 

( **** ) OBS: Apenas o teste dos postos de' Steel esta' aproximado pela 

desigualdade de Bonferroni. os demais seQuem as propostas 

dos autores. 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 



TESTE 

Ni=N 

TESTE 

NitN 

NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. 

ALTA PROBABILIDADE DE EMPATES. 

( TRATAMENTO " 
STEEL T.K. 

0.0080 

0.0015 

0.0025 

0.0125 

0.0100 

0.0140 

TRATAMENTO ) 

K.\1. J.T. 

0.0090 

0.0050 

0.0030 

0.0100 

0.0070 

0.0080 

SINAL 

0.0005 

0.0000 

0.0005 

R.S. 

0.0020 

0.0035 

0.0035 

alpha=0.01 

FRIED. 

0.0040 

0.0045 

0.0015 

POIS (30) 

B(20,0.5) 

GE0l1(0.5) 

0.0005 0.0190 0.0020 0.0050 0.0000 0.0005 0.0005 BEBN(0.5) 

OBS: ( ** ) 
STEEL T.K. 

0.0015 0.0025 

0.0010 0.0055 

0.0005 0.0080 

0.0000 0.0075 

OBS: ( **** ) 

K.\1. J.T. 

0.0025 0.0065 POISSON (30) 

0.0025 O .. Ó065 BIN. (20,0.5) 

0.0010 0.0040 GEOM. (0.5) 

0.0000 0.0035 BERN. (0.5) 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. alpha~o.os 

ALTA PROBABILIDADE DE EMPATES. 

TESTE 

TESTE 

M•2N 

TESTE 

M~N 

( CONTROLE x TRATAMENTO ) 

STEEL DUNNETT K.W. SINAL R. S. FRIED 

0.0325 0.0540 0.0355 0.0035 0.0380 0.0210 POIS(1) 

0.0455 0.0525 0.0485 0.0250 0.0440 0.0400 BIN(20,0.2) 

0.0010 0.0420 0.0015 0.0000 0.0035 0.0005 GEOM(0.2) 

0.0005 0.0480 0.0035 0.0000 0.0050 0.0005 BEBN(0.2) 

OBS: ( ** ) 
STEEL DUNNETT K.W. 

0.0290 0.0575 0.0370 POISSON (1) 

0.0270 0.0470 0.0375 BIN(20,0.2) 

0.0010 0.0425 0.0015 GEOM(0.2) 
I 

0.0000 0.0450 0.0000 BERN(0.2) 

OBS: ( ** ) 
STEEL DUNNETT K.W. 

0.0185 0.0475 0.0250 POISSON (1) 

0.0240 0.0490 0.0320 BIN(20,0.2) 

0.0020 0.0175 0.0030 GEOM(0.2) 

0.0020 0.0310 0.0020 BERN(0.2) 

OBS: ( *** ) 





TESTE 

!1~N 

TESTE 

TESTE 

11+N 

NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUCAO DE PROBABILIDADE E O TAI1ANHO AMOSTRAL. alpha~0.01 

ALTA PROBABILIDADE DE EMPATES. 

( CONTROLE x TRATAMENTO ) 

STEEL DUNNETT K.W. SINAL R.S. FRIED 

0.0040 0.0100 0.0050 0.0000 0.0025 0.0040 POISSON (1) 

0.0090 0.0150 0.0125 0.0000 0.0035 0.0050 BIN(20,0.2) 

0.0000 0.0085 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 GEOM(0.2) 

0.0000 0.0070 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 BERN(0.2) 

OBS: ( ** ) 
STEEL DUNNETT K.W. 

0.0020 0.0085 0.0035 POISSON (1) 

0.0015 0.0075 0.0030 BIN(20,0.2} 

0.0000 0.0075 0.0000 GEOM(O.Z) 
' 

0.0000 0.0065 0.0000 BERN(0.2) 

OBS: ( ** ) 
STEEL DUNNETT K.W. 

0.0010 0.0095 0.0010 POISSON (1) 

0.0030 0.0100 0.0055 BIN(20,0.2) 

0.0000 0.0010 0.0000 GEOM(0.2) 

0.0000 0.0055 0.0000 BERN(O.Z) 

OBS: ( *** ) 



TESTE 

Ni=N 

NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. alpha~0.01 

ALTA PROBABILIDADE DE EMPATES. 

( TRATAMENTO x TRATAMENTO ) 

STEEL T.K. K.W. J.T. SINAL R.S. FIRED. 

0.0005 0.0135 0.0035 0.0055 0.0000 0.0015 0.0015 POISSON (ll 

0.0045 0.0125 0.0060 0.0060 0.0010 0.0040 0.0025 BIN(20,0.2) 

0.0000 0.0060 0.0000 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000 GEOM(0.2) 

0.0000 0.0105 0.0005 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000 BEB(0.2) 

OBS: ( ** ) 
TESTE STEEL T.K. K.W. J.T. 

0.0005 0.0095 0.0015 0.0035 POISSON (1) 
I 
I 0.0015 0.0085 

NHN I 
I 0.0000 0.004.0 
I 

0.0045 0.0085 BIN(20,0.2) 

0.0000 0.0000 GEOM(0.2) 
f 

0.0000 0.0060 0.0000 0.0000 BER{0.2) 

OBS: ( **** ) 



TESTE 

M=N 

TESTE 

M=2N 

NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. 

ALTA PROBABILIDADE DE EMPATES. 

alpha-0.05 

( CONTROLE x TRATAMENTO ) 

STEEL DUNNETT 

0.0000 0.0400 

0.0005 0,0480 

0.0000 0.0025 

0.0000 0.0030 

OBS: ( ** ) 

K.W. 

0.0000 

0.0005 

0.0000 

0.0000 

STEEL DUNNETT K.W. 

SINAL 

0.0000 

0.0000 

0.0000 

0.0000 

R.S. 

0.0000 

0.0035 

0.0000 

0.0000 

o:0000 0.0495 0.0000 POISSON (0.1) 

0.0010 0.0470 0.0011 BINi20,0.01) 

0.0000 0.0075 0.0000 GEOM(0.01Y 

0.0000 0.0110 0.0000 BERN(0.01) 

OBS: ( ** ) 

FBIED 

0.0000 POISSON (0.1) 

0.0005 BIN(20,0.01) 

0.0000 GEOM(O.Ol) 

0.0000 BEBN(0.01) 

TESTE STEEL DUNNETT K.W. 

0.0005 

0.0020 

0.0000 

0.0040 

0.0170 

0.0000 

0.0005 

0.0020 

0.0000 

POISSON (0.1) 

BIN(20,0.01) 

GEOM (0. 01) 

0.0000 0.0000 0.0000 BERN{O.Ol) 

OBS: ( *** ) 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRA!.. a1pha•0.05 

ALTA PROBABILIDADE DE EMPATES. 

( TRATAMENTO X TRATAMENTO ) 

!:STE STEEL T.K. K.W. J.T. SINAL R.S. FRIED. 

0.0000 0.0340 0.0000 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000 POIS(O.l) 

0.0000 0.0505 0.0000 0.0075 0.0000 o. 0010 0.0000 8(20,0.01) 
i=N 

0.0000 0.0020 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 GEOM(O.Ol) 

0.0000 0.0020 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 BER (0. 01) 

OBS: ( *** ) 

rESTE STEE!. T.K. K.W. J.T. 

0.0000 0.0255 0.0000 0.0000 POIS. (0.1) 

0.0000 0.0205 0.0005 0.0085 BU1. (20,0.01) 

0.0000 0.0040 0.0000 0.0000 GEOM. (0.01) 

0.0000 0.0000 o. 0000• o.oo.oo BER.(0.01) 

OBS: { **** ) 







NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. 

PROBABILIDADE DE EMPATES TENDENDO A ZERO. alpha= 0.05 

( CONTROLE x TRATAMENTO ) 







NIVEIS DE SICNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. 

PROBABILIDADE DE EMPATES TENDENDO A ZERO. alpha= 0.01 

( TRATAMENTO " TRATAMENTO ) 

ESTE STEEL T.K. K.W. J.T. SINAL R. S. FRIED. 

0.0070 0.0105 0.0065 0.0100 0.0050 0.0035 0.0080 NORMAL(O,l) 
ii=N 

0.0070 o. 0115 0.0090 0.0080 0.0020 0.0030 0.0075 EXP.D. (0,1) 

OBS: ( ** ) 

$STE STEEL T.K. K.W. J.T. 

0.0005 0.0090 0.0035 0.0065 NORMAL (0,1) 
lHN 

0.0020 0.0090 0.0065 o. 0110 EXP.D. (0' 1) 

OBS: ( **** ) 

I 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO ~~OSTRAL. 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O 'f AMANHO AMOSTRAL. 

PROBABILIDADE DE EMPATES TENDENDO A ZERO. alpha.:= 0.05 

{ TRATAMENTO X TRATAMENTO ) 

STE STEEL T.K. K.W. J.T. SINAL R.S. FRIED. 

0.0420 0.0665 0 .. 0485 0.0445 0.0275 0.0390 0.04..80 N{O,l)C(P~O.lO) 

~N 

0.0470 0.0540 0.0495 0.0375 o:oz6o 0.0345 0.0435 EXP.D. (1, 1) 

• 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O ThMANHO hMOSTRAL. 

PROBABILIDADE DE EMPATES TENDENDO A ZERO. ah>ha= 0.01 

( TRATAMENTO X TRATAMENTO ) 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 



NII/EIS DE SIGNIFICl\NCIAS ESTit1liDOS, DE l\CORDO COM A 

K.W. J.T. 

0.0400 0.0625 NORMAL (O,l)CONT. (P~O.l5) 

0.0380 0.0530 EXP.D.(3,1) 

t 

( 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 



NIVEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

OBS: ( ** ) 
>STE STEEL T.K. K.W. J.T. 

0.0035 0.0135 0.0035 0.0085 N(O,l)C(P=O.l5). 
IAN l 

I 0.0020 0.0095 0.0065 0.0110 EXP.D. (3,1) 

OBS: ( **** } 

• 





TESTE 

TESTE 

NIIJEIS DE SIGNIFICANCIAS ESTIMADOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. 

BAIXA PROBABILIDADE DE EMPATES. a!pha~0.05. 

( TRATAMENTO x TRATAMENTO ) 

STEEL T.K. K.W. J.T. SINAL !l.S. FRIED. 

0.0125 0.0460 0.0285 0.0465 0.0000 0.0000 0.0000 POIS(30) 

0.0410 0.0580 0.0485 0.0545 0.0245 0.0360 0.0460 NORMAL(O,l) 

0.0470 0.0505 0.0495 0.0375 0.0260 0.0335 0.0435 EXP.D. (0,1) 

0.0425 0.0625 0.0515 0.0445 0.0210 0.0385 0.0445 UNIFOR(3,6) 

0.0425 0.0515 0.0515 0.0515 0.0240 0.0390 0.0445 EXPONEN(l) 

0.0380 0.0520 0.0430 0.0440 0.0240 0.0325 0.0400 GAMA (20,1) 

OBS: ( ** ) 
STEEL T.K. K.W. J.T. 

0.0365 0.0535 0.0475 0.0550 POISSON (30) 

I 0.0180 0.0405 
I 
I 0.0260 0.0480 
I 
I 0.0200 0.0410 
I 
I 0.0200 0.0385 
I 
I 0.0245 0.0475 

OBS: ( **** ) 

0.030§ 0.0.390 NORMAL (0,1) 

0.0380 0.0530 EXP.D. (0,1) 
' 

0.0285 0.0500 UNIFOR (3,6) 

0.0285 0.0485 EXPONEN (1) 

0.0340 0.0510 GAMA (20,1) 



.TESTE 

M=N 

TESTE 

M=2N 

TESTE 

NI\IEIS DE S1GNIFICANCIM ESTINAMDOS, DE ACORDO COM A 

DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE E O TAMANHO AMOSTRAL. 

BAIXA PROBABILIDADE DE EMPATES. alpha= O. 01 

( CONTROLE x TRATAMENTO ) 

STEEL DUNNETT 

0.0080 0.0110 

0.0055 0.0075 

0.0115 

0.0080 

0.0120 

0.0095 

K.W. 

0.0105 

0.0090 

0.0125 

0.0095 

SINAL 

0.0015 

0.0020 

0.0015 

0.0020 

R.S. 

0.0085 

0.0035 

0.0050 

0.0045 

FRIED 

0.0090 POISSON (30) 

0.0090 NORMAL (0,1) 

0.0125 EXP.DUP. (0,1) 

0.0125 UNIFOR (3,6) 

0.0080 0.0080 0.0095 0.0020 0.0040 0.0125 EXPONEN (1) 

0.0110 0.0135 0.0110 0.0010 0.0055 0.0075 GAMA (20,1) 

OBS: ( ** ) 
STEEL DUNNETT 

0.0050 0.0065 

0.0055 0.0105 

0.0075 0.0120 

K.W. 

0.0065 PO!SSON (30) 

0.0110 NORMAL (0,1) 

0.0060 EXP.DUP. (0,1) 

0.0075 0.0105 0.0090 UNIFOR (3,6) 

0.0075 0.0110 0.0090 EXPONEN (1) 

0.0040 0.0075 0.0055 GAMA (20,1) 

OBS: ( ** ) 
STEEL DUNNETT K.W. 

0.0030 0.0100 0.0040 POISSON (30) 

0.0065 0.0105 0.0040 NORMAL (0,1) 

0.0045 0.0050 

0.0045 0.0165 

0.0065 EXP.DUP. (0,1) 

0.0065 UNIFOR (3,6) 

0.0045 0.0040 0.0065 EXPONEN (1) 

0.0030 0.0085 0.0045 GAMA (20,1) 

OBS: ( *1r.'* ) 




