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RESUMO

Este trabalho teve o objetivo de desenvolver quatro tipos de testes de comparacdes multi-
plas, avaliar o desempenho dos testes propostos, por meio do erro tipo I por experimento
e o poder, em diversos cendrios de simulacdo e compard-los com o dos testes presentes
na literatura, principalmente com os testes de Tukey, SNK e de Scott-Knott, e final-
mente, desenvolver um pacote R, chamado midrangeMCP, para auxiliar na aplicagéo
dos testes propostos. Os testes propostos sdo: teste de Tukey Midrange (TM), teste de
Student-Newman-Keuls Midrange (SNKM), teste de agrupamento de médias Midrange
(MGM) e teste de agrupamento de médias Range (MGR). Os testes de MGM, de MGR
e de TM apresentaram desempenho superior aos testes originais de Tukey e de Skott-
Knott, na maioria das avaliacdes feitas, exceto para o erro tipo I por experimento, sob Hy
parcial. O teste de SNKM apresentou desempenho inferior quando comparado ao teste
de SNK original em quase todos os cendrios simulados. O teste de MGM obteve maior
destaque dentre os testes propostos na avaliagdo de desempenho, agregando a vantagem
de ndo apresentar ambiguidade em seus resultados.

Palavras-chave: Inferéncia simultanea. Simulag@o. Poder. Erro tipo I por experimento.
R.






ABSTRACT

This paper proposes four types of multiple comparison tests, to evaluate the performance
of proposed tests in large experimental situations via Monte Carlo simulation, to compare
the experimentwise error rate and power of the proposed tests with the tests in the litera-
ture, mainly with the of Tukey, SNK and Scott-Knott tests, and finally, a R package was
developed, midrangeMCP, to facilitate the users in applying the tests. The proposed
tests are: Midrange Tukey test (TM), Midrange Student-Newman-Keuls test (SNKM),
Mean Grouping based on the Midrange test (MGM) and Mean Grouping based on the
Range test (MGR). The MGM, MGR and TM tests showed superior performance to the
original Tukey and Skott-Knott tests, except when the tests were conducted under partial
Hjy. The SNKM test was the only one that has a low performance when compared to the
original test (SNK test) for all the evaluated situations. The MGM test obtained greater
prominence among the proposed tests when evaluated its performance, adding the advan-
tage of not introduce ambiguity in the results.

Keywords: Simultaneous Inference. Simulation. Power. Experimentwise error rate.
R.
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ciando com quatro erros padrdes (40y-) a 320y, em fungdo do nimero
de tratamentos e do nimero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H;

completa, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade. . . . . . . .

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias ini-
ciando com quatro erros padrdes (40y) a 320y, em fungdo do nimero
de tratamentos e do nimero de repeti¢cdes igual a 20 (r = 20), sob H;

completa, ao nivel de significincia de 5% de probabilidade. . . . . . . .



Tabela 38

Tabela 39

Tabela 40

Tabela 41

Tabela 42

Tabela 43

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e
de MGM, em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias
iniciando com oito erros padroes (80y) a 3203, em fungdo do nimero
de tratamentos e do nimero de repeticdes igual a 4 (r = 4), sob H;

completa, ao nivel de significncia de 1% de probabilidade. . . . . . . .

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e
de MGM, em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias
iniciando com oito erros padroes (80y) a 3203, em fungdo do nimero
de tratamentos e do nimero de repeticdes igual a 4 (r = 4), sob H;

completa, ao nivel de significancia de 5% de probabilidade. . . . . . . .

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e
de MGM, em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias
iniciando com oito erros padroes (80y) a 3203, em fungdo do nimero
de tratamentos e do nimero de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H;

completa, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade. . . . . . . .

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e
de MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias
iniciando com oito erros padroes (80y7) a 3203, em fungdo do nimero
de tratamentos e do nimero de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H;

completa, ao nivel de significancia de 5% de probabilidade. . . . . . . .

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e
de MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias
iniciando com oito erros padroes (80y-) a 320y, em fungdo do nimero
de tratamentos e do nimero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H;

completa, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade. . . . . . . .

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e
de MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias
iniciando com oito erros padrdes (80y7) a 32057, em fungdo do nimero
de tratamentos e do nimero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H;

completa, ao nivel de significincia de 5% de probabilidade. . . . . . . .



Tabela 44

Tabela 45

Tabela 46

Tabela 47

Tabela 48

Tabela 49

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e
de MGM, em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias
de um erro padrio (loy), em fung¢do do nimero de tratamentos e do
nimero de repeti¢oes, sob H( parcial, ao nivel de significancia de 1%
de probabilidade. . . . . ... ... ...

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e
de MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias
de um erro padrio (loy), em fun¢do do nimero de tratamentos e do
nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 5%
de probabilidade. . . . . ... ... ... ...

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de
dois erros padrdes (20y-), em funcio do nimero de tratamentos e do
nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 1%
de probabilidade. . . . . ... ... ... ... ...

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de
dois erros padrdes (20y-), em funcdo do nimero de tratamentos e do
nimero de repeti¢des, sob H parcial, ao nivel de significancia de 5%
de probabilidade. . . . . .. ... ... ... ... ...

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de
quatro erros padrdes (4oy-), em funcdo do nimero de tratamentos e do
nimero de repeti¢des, sob H( parcial, ao nivel de significancia de 1%
de probabilidade. . . . . .. ... ... ... ... ...

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de
quatro erros padroes (4oy), em fun¢do do nimero de tratamentos e do
nimero de repeticdes, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 5%
de probabilidade. . . . . .. .. ... ..



Tabela 50

Tabela 51

Tabela 52

Tabela 53

Tabela 54

Tabela 55

Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias de
oito erros padrdes (8cy-), em fun¢do do nimero de tratamentos e do
nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 1%
de probabilidade. . . . . ... ... ...
Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de
oito erros padrdes (8cy-), em fun¢do do nimero de tratamentos e do
nimero de repeti¢des, sob H; parcial, ao nivel de significancia de 5%
de probabilidade. . . . ... ... ... ... ... ...
Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de
dezesseis erros padroes (160y-), em fungdo do nimero de tratamentos
e do nimero de repeti¢cdes, sob H; parcial, ao nivel de significaAncia de
1% de probabilidade. . . . . . . . ... ... Lo
Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de
dezesseis erros padrdes (160y-), em funcdo do nimero de tratamentos
e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de significaAncia de
5% de probabilidade. . . . . . ... ...
Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de
trinta e dois erros padroes (320y-), em funcdo do nimero de tratamentos
e do nimero de repeti¢cdes, sob Hy parcial, ao nivel de significAncia de
1% de probabilidade. . . . . . ... ... ... Lo
Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de
MGM, em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias de
trinta e dois erros padroes (320+), em funcdo do niimero de tratamentos
e do nimero de repeti¢oes, sob Hy parcial, ao nivel de significAncia de
5% de probabilidade. . . . . .. ... oo
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1 INTRODUCAO

Ao se testar uma hipétese nula de igualdade de duas ou mais médias, duas de-
cisdes podem ser tomadas: (i) ndo rejeitar a hipdtese ou (ii) rejeitd-la. Considerando a
segunda situacgdo, fica uma outra indagagdo: quais médias diferem entre si? Varios pes-
quisadores t€m dado atenc¢do a essa questdo, propondo uma variedade de procedimentos
de comparacdes miultiplas (PCMs), que identificam as diferencas existentes entre as mé-

dias.

O desenvolvimento de PCMs € baseado nos tipos de erros envolvidos nos testes
da hipétese estudada. O primeiro € o erro tipo I, cometido quando se rejeita a hipdtese
nula dado que ela é verdadeira. O segundo € o erro tipo II, em que ndo se rejeita a hipdtese
nula dado que ela € falsa. A probabilidade do erro tipo I estd relacionada ao poder, sendo
este ultimo o complemento da probabilidade de se incorrer no erro tipo II. Assim, o que
se deseja no procedimento do teste é que a decisdo ndo contenha esses erros. Na pratica
isso é impossivel, pois até hoje, ndo hd um teste de comparacdo mudltipla na literatura
que esteja dentro desse padrdao. Na realidade, o que se busca é a minimizacdo de uma

combinagdo linear entre esses dois tipos de erros.

Considerando os PCMs para todos os pares de médias duas a duas, diversos testes
foram propostos na literatura. Os mais conhecidos nessa classe foram os testes baseados
na distribuicdo da amplitude estudentizada externamente. O termo “estudentizar” foi pri-
meiro utilizado por William Gosset (Student), que o sugeriu a E. S. Pearson para facilitar
a utilizacdo da amplitude em problemas praticos. Essa escolha baseou-se na ideia de
dividir a amplitude pelo desvio padrdo amostral ao invés do desvio padrdo populacional.
Esse procedimento ficou conhecido como “estudentiza¢do”. Assim, ao dividir qualquer
estatistica por um desvio padrdo amostral correspondente, diz-se que esta estatistica foi

estudentizada.

A distribuicdo da amplitude estudentizada externamente leva em consideracio a
méxima diferenca entre as observacdes numa determinada amostra aleatéria. Pensando
nos procedimentos de comparac¢des multiplas, as observacdes sdo as médias dos efeitos
dos tratamentos e, por consequéncia, 0 PCM baseado nessa distribui¢do também levard
em conta essa maxima diferenca entre médias. Assim, a filosofia para os testes baseados
nessa estatistica seria da seguinte forma: se a diferenca entre duas médias estudentizada
em um dado experimento superar o valor do quantil superior 100a% da distribui¢do da

amplitude estudentizada, ha evidéncias para afirmar que essas médias diferem entre si.
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Essa é uma proposta de teste interessante. Os testes mais conhecidos baseados nessa
distribuicdo sdo: teste de Tukey, teste de SNK e teste de Duncan. Apesar desses testes
usarem a mesma distribuicdo, sdo bem diferentes em sua filosofia. Eles ganharam tanta
popularidade que até hoje sao utilizados.

Da mesma forma que a amplitude estudentizada externamente, uma outra estatis-
tica também baseada em estatisticas de ordem é a midrange estudentizada externamente,
dada pela razdo entre a midrange e o desvio padrdo amostral, sendo a midrange a média

entre a menor € a maior estatistica de ordem de uma amostra aleatoria.

Entretanto, apesar da popularidade dos testes baseados na amplitude estuden-
tizada externamente, existem alguns problemas. Por exemplo, a probabilidade do erro
tipo I por experimento para o teste de Duncan sdo superiores ao nivel nominal, o que
o torna um teste liberal. Por outro lado, o teste de Tukey tem poder bem inferior aos
demais PCMs presentes na literatura a medida que se aumenta o nimero de médias en-
volvidas. Além disso, ele apresenta taxas de erros tipo I menores que o nivel nominal de
significincia, o que o caracteriza como um teste conservativo.

Tentando obter testes mais poderosos preservando o nivel de significancia global,
surgiu a proposta de desenvolver PCMs usando a distribuicdo da midrange estudentizada
externamente, de modo andlogo aos testes de Tukey e de SNK, com o intuito de tentar
melhorar o desempenho desses testes. Uma outra proposta foi desenvolver duas versoes
similares ao teste de Scott-Knott, isto &, testes baseados em agrupamento de médias. Uma
baseada na distribui¢ao da amplitude estudentizada externamente e a outra na distribui¢do
da midrange estudentizada externamente.

Dessa forma, os objetivos desse trabalho sdo:

* Objetivo geral: desenvolver testes de comparagdes multiplas baseado na distri-
buicdo da midrange estudentizada externamente similares aos testes de Tukey, de
SNK e de Scott-Knott. Desenvolver um teste de agrupamente de médias baseado
na amplitude estudentizada externamente similar ao teste de Scott-Knott;

¢ Objetivos especificos: Avaliar o desempenho dos testes propostos e compara-los
com os dos testes presentes na literatura em diversos cendrios experimentais, prin-
cipalmente com o desempenho dos testes de Tukey, de SNK e de Scott-Knott;
Construir um pacote R, chamado midrangeMCP, para executar todas as rotinas
que envolvem os testes propostos.

O trabalho foi organizado em cinco secdes incluindo a Introducio.

A sec¢@o 2 apresenta as principais referéncias utilizadas para o trabalho, dando
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enfoque a filosofia dos PCMs e sua histdria. Serd feito uma revisdo sobre os testes de
comparagdes multiplas que servirdo como referéncia para a proposta dos testes, € uma
revisdo sobre a distribuicdo da amplitude estudentizada e a distribuicdo da midrange es-
tudentizada externamente.

Na secdo 3, é abordada a metodologia do trabalho, apresentando a filosofia
dos testes propostos: de Tukey midrange (TM), de Student-Newman-Keuls midrange
(SNKM), de Agrupamento de Médias midrange (MGM) e de Agrupamento de Médias
Range (MGR). Ser@o abordadas também, a estrutura e as fungdes do pacote midran-
geMCP.

Na secdo 4, é apresentada a avaliacdo de desempenho (erro tipo I e poder) dos
testes propostos, confrontando-os com os testes originais, por meio de simulacdo Monte
Carlo e resultados encontrados na literatura. Também, serdo apresentadas andlises de
experimentos usando o pacote midrangeMCP para ilustrar sua aplicag@o.

Na secdo 5, ¢ mostrada a conclusdo do trabalho, enfatizando os resultados mais

relevantes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O pesquisador quando usa a anélise de variincia para avaliar um experimento,
por meio do teste F, deseja obter o maximo de informacgdes sobre a relacdo entre as
verdadeiras médias populacionais ou entre as médias dos tratamentos. Um resultado ve-
rificado pela significancia do teste F, o deixa completamente insatisfeito (TUKEY, 1949,
p- 99), pois o teste F representa um teste médio de diversas comparagdes independentes.
Banzatto e Kronka (2006, p. 62) complementam que, se apenas uma das comparagdes
envolver uma diferenga marcante e as outras nao, um teste F pode falhar para eviden-
ciar a diferenca existente. Como alternativa para identificar essas diferencas especificas,

surgiram os procedimentos de comparacdes multiplas.

Contudo, os procedimentos de comparagdes multiplas (PCM), apds o teste F, sdo
a metodologia mais utilizada. Entretanto, se os PCMs sdo o segundo em uso certamente
s80 o primeiro em mau uso (HSU, 1996, p. vi), uma vez que nem todos os PCMs precisam

suceder o teste F, fato bem documentado em Bernhardson (1975) e Wilcox (1987).

A seguir, serd apresentado o desenvolvimento histérico das comparacdes multi-

plas, bem como defini¢des e teoremas apresentados para embasar o presente estudo.

2.1 Procedimento de Comparacées Miiltiplas

Sob uma interpretacdo ampla, o trabalho que pode ser considerado como um
inicio rudimentar sobre as comparagdes multiplas € a obra de Irwin (1925). Esse autor
estudou um critério de rejeicdo de “outliers” inspirado nos trabalhos de Galton (1902)
e Pearson (1902). Esses desenvolveram a distribuicdo da diferenca média entre duas
observagdes subsequentes numa amostra aleatéria de tamanho n arranjada em ordem de
magnitude.

Inspirado nos trabalhos de Tippet (1925) e Pearson (1926) sobre a amplitude de
uma populagdo normal, Student (1927) propds a amplitude como um critério de verificar
erros em andlises de rotinas em banco de dados. Tempo depois, como inovagdo nio
relacionada a esse trabalho, Working e Hotelling (1929) usaram a teoria de erros para
interpretar a tendéncia no modelo de regressdo linear simples.

Entretanto, Fisher (1935) acaba sendo um dos primeiros a propor testes de com-
paracdes miultiplas. Apds a significancia do teste F, Fisher propos o teste ¢ protegido

de Fisher. Desenvolveu também como alternativa, o teste ¢ baseado na desigualdade de
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Bonferroni (MILLER, 1981, p. 26).
Sugerido por Student (PEARSON, 1939, p.246), Newman (1939) propds o pri-

meiro PCM com base na distribui¢do da amplitude estudentizada externamente, dada por
Q = W/S, em que W é a amplitude de uma amostra de tamanho n de uma populagdo
normal e S € o estimador de o com v graus de liberdade, sendo .S independente de W.
Entretanto, um grande problema que existia nessa distribui¢do era quando v — oo. As-
sim, como solug@o, Newman (1939) usou /o ao invés de W/S. Isso facilitou muito os
testes baseados nessa distribui¢do, ja que logo apds isso, Newman tabulou os quantis de
(. Anos mais tarde, obtendo resultados com maior precisao, Pearson e Hartley (1942,
p. 95-99) construiram novas tabelas dos quantis da distribuicdo de ). Keuls (1952) de-
senvolveu uma modificacdo do teste de Newman que, posteriormente, passou a ser cha-
mado teste de SNK (Student-Newman-Keuls), sendo mais a frente detalhado. A novidade
nesse teste € que a diferenca minima significativa (DMS) se modifica a medida que se
altera o nimero de médias envolvidas no contraste entre médias ordenadas. O teste se

popularizou tanto que até hoje € usado.

Segundo Miller (1981, p. 2), ap6s a segunda guerra mundial, em especial nos
Estados Unidos, as pesquisas em comparacdes multiplas passaram a ser foco na drea da
estatistica. E tanto que, durante o periodo entre 1947 e 1955, as contribui¢des notérias
nessa area foram realizadas pelos principais estatisticos que trabalhavam nos EUA, tais
como: David B. Duncan, Charles W. Dunnett, H. O. Hartley, Henry Scheffé e John Tukey.

Tukey (1949) desenvolveu um de seus primeiros testes nos procedimentos de
comparagdes multiplas, que foi o teste “gap-straggler-variance”. Esse trabalho, segundo
Miller (1981, p. 2), talvez tenha sido o principal responsével pela incorporacio das técni-
cas de comparagoes muiltiplas na estatistica aplicada. Contudo, esse teste nao teve tanta
repercussdo, talvez devido ao crescente avanco do estudo das comparacdes multiplas
nessa época. Tukey (1952) estudou vérios tipos de taxas de erro e propds o seu teste
baseado na amplitude estudentizada externamente. Ao contrdrio do teste de SNK, fixou
o valor de n como o nimero maximo de médias de estudo para calcular a DMS. Tukey
(1953) escreveu um memorando intitulado “O problema das comparagdes multiplas”,
estendendo o assunto com o incremento das taxas de erro nos testes de comparagdes
multiplas. O teste de Tukey é um procedimento aplicado as médias dos tratamentos com
mesmo nimero de repeti¢des. Assim, Kramer (1956) expandiu o teste para comparagio

de tratamentos com o niimero de repeti¢cdes diferentes.

Em sua tese de doutorado, Duncan (1947) elaborou um PCM similar ao teste t.
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Duncan (1951, 1952, 1955) aprimorou esse teste passando a usar a distribuicdo de @,
similar ao teste de Tukey, tendo uma pequena diferenca, usava uma protec@o no nivel de
significancia, sendo v, = (1 —a)P~! emquep = 2,3,...,n é ondmero de comparagdes
envolvidas. Duncan (1965) e Waller e Duncan (1969) também agregaram a inferéncia

bayesiana aos procedimentos de comparac¢des multiplas.

Scheffé (1953) estabeleceu a ligacdo entre as comparacdes multiplas e os testes
de hipéteses dando uma interpretagdo aos intervalos de confianca simultaneos, método
habitual na andlise de varidncia. Dunnett (1955) apresentou um procedimento de com-
paracdo multipla comparando todas as médias com um controle (uma média padrio).
Hartley (1955) desenvolveu um PCM de quadrados médios baseado no teste F sequen-
cial.

Miller (1966) em o seu livro “Simultaneous Statistical Inference” popularizou o
uso dos PCMs, dando impulso para novas pesquisas nessa drea, talvez sendo um dos pri-
meiros livros sobre o assunto. Esse livro foi reeditado em 1981 pelo mesmo autor. Duas
outras obras complementaram o assunto, o livro intitulado “Multiple comparison proce-
dures” de Hochberg e Tamhane (1987) e “Multiple comparisons - theory and methods”
de Hsu (1996).

Quase todos os PCMs tém um problema de interpretacdo pratica: a ambiguidade
em seus resultados, isto €, quando dois niveis do fator, tidos como diferentes entre si, ndo
diferem de um terceiro (BORGES; FERREIRA, 2003, p. 68). Também conhecido como
falta de transitividade da ndo significancia do testes. O pesquisador, de uma forma geral,
tem muita dificuldade na interpretacdo dos resultados e na recomendac¢do do melhor tra-
tamento. Como solucdo, Scott e Knott (1974) propuseram um PCM baseado num teste
de agrupamento, usando soma de quadrados para a determinagdo dos grupos. Esse teste
visa a separa¢do de médias de tratamentos em grupos distintos, por meio da minimizacao
da variacdo dentro e maximizacao da variacao entre grupos. Os resultados sdo facilmente
interpretados devido a auséncia de ambiguidade. Dessa forma esse procedimento resulta
em maior objetividade e clareza (BORGES; FERREIRA, 2003, p. 68). O problema desse

teste, € a alta taxa de erro tipo I sob Hy parcial.

Para mais detalhes sobre artigos publicados entre 1966 e 1976, ver Miller (1977).
Alguns trabalhos no periodo de 1990 a 2004 podem ser pesquisados em Benjamini, Bretz
e Sarkar (2004). Entretanto, em Rao e Swarupchand (2009), hd uma extensa nota bibli-
ogréafica com 573 obras citadas para consultas sobre os PCMs. Trabalhos recentes sobre

os procedimentos de comparacdes multiplas utilizando estatistica computacional podem
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ser encontrados nos livros de Bretz, Hothorn e Westfall (2011), Zieffler, Harring e Long
(2011) e Dickhaus (2014).

Apesar de muitos trabalhos no campo das comparacdes multiplas, essa drea da
Estatistica ainda estd em aberto para a pesquisa, pois ainda nao ha um teste ideal para os
PCMs (GELMAN; HILL; YAJIMA, 2012, p. 209).

Ap6s essa breve descricao histdrica, a seguir serd dado um enfoque sobre a filo-
sofia dos PCMs.

2.1.1 A filosofia das comparacdes miltiplas

Antes de mostrar os testes de comparacdes multiplas usados como referéncias
para a proposta dos novos testes, ¢ interessante entender como esses métodos sdo desen-
volvidos. O titulo dessa subsecdo se baseou em Tukey (1991) quando tentou explicar

como desenvolver um PCM e quais os problemas envolvidos.

Um dos interesse dos PCMs estd em verificar um conjunto de pardmetros origi-
nados da combinagao linear de médias tomadas duas a duas, expressos por 0; = pi;-f;r,
i#£14i € {1,2,...,n},paral =1, 2, ..., N. A cole¢io desses parimetros é chamado
de familia (HOCHBERG; TAMHANE, 1987, p. 5), sendo o nimero de parametros dado

por

N (”) _nnl) (1)

considerando as diferencas das n médias duas a duas.

Cada parametro é avaliado por meio de um teste de hipdteses. E cada teste estd
associado erros de decisdo: erro tipo I e erro tipo II. Assim, o desenvolvimento de um
PCM é realizado avaliando o seu desempenho por meio do erro tipo I e o poder, sendo
este dltimo o complemento do erro tipo II. Essa avaliagdo se baseia em um processo de
simulacdo, em que nesse estudo serd com base no método Monte Carlo. Para a ava-
liagdo do erro tipo I, a simulacdo realizada supde hipétese nula global (Hy), isto é, a
simulacdo realizada gera amostras de n tratamentos em um experimento da mesma po-
pulagdo, portanto, com mesma média populacional. Define-se a hipétese Hy da seguinte

forma,
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Definicdao 2.1 — Hipodtese nula global Hy. Seja um fator, de efeito fixo e n niveis,

entdo a hipétese nula global € definida por
Ho @ wpi=p2=...= pin, (2)

sendo p1, fo, .. ., 4y as n médias das populagdes. |

A avaliacd@o do poder do teste é baseada na hipétese H; completa, definida por:

Definicdo 2.2 — Hipotese H; completa. Seja um fator, de efeito fixo e n niveis,

entdo a hipétese H; completa é definida por

Hy oo #po# .o F pn, 3)

sendo p1, t2, - - ., iy as n médias de n populacdes. |

A simulacio realizada gera amostras de n tratamentos em um experimento de n
populacdes com médias populacionais diferentes. Contudo, na pratica essas n médias
dos tratamentos ndo pertencem necessariamente a n populagdes. O que hd na realidade
sdo g grupos de médias pertencentes a g populacdes, com g < n. Nesse caso, a hipétese
€ expressa numa configuracdo de médias populacionais em que algumas, mas nao todas
as médias sejam iguais. Essa hipdtese é chamada de hip6tese nula parcial. Uma definicao

formal € apresentada a seguir.

Definicéo 2.3 — Hipotese nula parcial Ho . Seja um fator qualquer, de efeito fixo,

com n médias e g grupos, em que g < n, e as p, médias iguais, para k = 1,2,...,g,
estdo dispostas no j-ésimo grupo, com j = 1,2, ..., px, entdo a hipdtese nula parcial
¢ definida por
Hop :Mll :,u12...:,u1p1 75 "'7&/‘521 :M22...:M2p2 7575
75-~-75M91=Mg2---=ugpg7 4)
sendo > 7_, pr = n. [ |

Observe que essa defini¢do acaba sendo uma hipdtese geral em relacio as anteri-
ores, pois se for considerado g = 1, nada mais € do que a hipdtese nula global. Se g = n,

tem-se a hipétese H; completa. Assim, sob Hy, parcial, dentro do j-€simo grupo, pode
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ser avaliado o erro tipo I, e entre grupos, o poder do teste.

De um modo formal, define-se o erro tipo I,

Definicao 2.4 — Erro tipo I. Seja H( uma hipétese verdadeira. A decisdo equivocada
de rejeitar Hy, sendo esta verdadeira, é chamada de erro tipo I. O tamanho do erro tipo
I é definido pela probabilidade @ = P(Rejeitar Hy|H| verdadeira). [

Diz-se que quando, em uma inferéncia, se rejeita uma hipétese, dado que ela é
verdadeira, esta é chamada de inferéncia falso positiva. O ideal para um teste € manter
o tamanho do erro tipo I no nivel de significAncia adotado pelo pesquisador, chamado
de nivel de significancia global. Por outro lado, ndo rejeitar uma hipdtese que realmente

deveria ser rejeitada, comete-se o erro tipo II.

Definicao 2.5 — Erro tipo Il. Seja Hj uma hipétese falsa. A decisdo equivocada de
ndo rejeitar Hy, sendo esta falsa, € chamada de erro tipo II. O tamanho do erro tipo II
¢ definido pela probabilidade 5 = P(Nao Rejeitar Hy|Hj falsa). [

Se por um lado, a probabilidade de se incorrer no erro tipo I € conhecida e fixada
pelo pesquisador, por outro, a probabilidade do erro tipo II ndo é conhecida e nem pode
ser especificada a priori. O que se sabe é que a probabilidade « € inversamente propor-
cional a probabilidade 5. Relacionado ao erro tipo II, uma outra probabilidade que se

torna mais f4cil de ser entendida € o poder do teste, sendo apresentado a seguir.

Definicdo 2.6 — Poder do teste. A probabilidade de rejeitar uma hipétese, dado que

ela é falsa, denotada por 1 — (3, é chamada de poder do teste. |

A Tabela 1 mostra o resumo dos tipos de erros envolvidos numa tomada de deci-

s@o sob a hipdtese nula Hj e nas respectivas probabilidades.

Tabela 1 Tipos de erros e decisdes corretas, com suas respectivas probabilidades em
um teste de hipétese.

Decisao Realidade
Hy verdadeira H falsa
Nao Rejeitar Ho Decisdo correta Erro Tipo II
11—« B
Rejeitar Hy Erro tipo I Poder
@ 1-06

Diante dessas consideragdes, segundo Rao e Swarupchand (2009, p. 66) o termo
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“comparagdes multiplas” refere-se a aplicacio de vérios testes de significincia estatistica
das diferencas entre as médias (ou propor¢des ou varidncias, etc) dentro de um grupo.
Esses autores ainda definem os procedimentos de comparagdes multiplas, apresentados a

seguir.

Definicdao 2.7 — Procedimentos de comparagdes multiplas. Os procedimentos
estatisticos designados ao controle adequado de efeitos de multiplicidade sdo chama-

dos de procedimentos de comparacdes multiplas. |

O problema € que se inimeras hipéteses, e em especial no tipo Ho, : -y,
parai # 4 € {1,2,...,n}el =1,2,..., N, sdo testadas simultaneamente, nos testes
tradicionais ocorre um crescimento no erro tipo 1. Este é o efeito de multiplicidade, isto
é, o crescimento do erro tipo I com o aumento do nimero de testes. A forma de medir

esse crescimento ¢ realizada pela taxa de erro, definida a seguir.

Definicdo 2.8 — Taxa de erro em inferéncias simultaneas. Seja um conjunto de
hipéteses Hy, verdadeiras e independentes, com [ = 1,2,..., N. A probabilidade de

pelo menos uma hipétese Hy, ser rejeitada € chamada de taxa de erro, definida por

N
Taxa de erro = 1 — H[l — P(Rejeitar Hy,|Hp, verdadeira)]. (5)
=1

|
Um exemplo para ilustrar essa situagao é:
= Exemplo 2.1 — Efeito de Multiplicidade de PCMs. Considere um conjunto de 10

testes de hipdteses verdadeiras e independentes, com probabilidade de erro tipo I igual a

P(erro tipo I) = o, sendo o = 0,05. A taxa de erro é dada por:

N
Taxadeerro = 1-— H(l —a)
=1

= 1-(1-a)V
= 1—(1-0,05)"
= 0,4013. (6)

Considerando 30 testes de hipéteses verdadeiras, a taxa de erro € 0,7854. Se forem
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considerados 60 testes, a taxa de erro serd 0,9539. Na Figura 1, observa-se assim, que a
medida que o nimero de testes aumenta, a taxa de erro aumenta. Essa taxa de erro nada

mais € do que o erro tipo I conjunto de todos os testes.

o

Taxa de erro
0.6 08

04

0.2

0 20 40 60 80 100
Numero de testes

Figural Representagdo da taxa de erro, em inferéncias simultaneas, em relacdo ao
nimero de testes.

Percebe-se que na realidade que as N comparacdes nao sao independentes, de
modo que essa ndo € a probabilidade exata, mas uma aproximacdo conservadora (HOC-
KING, 2003, p. 655). Diz-se entdo que esta é a probabilidade mdxima ou um limite
superior de cometer pelo menos um erro tipo 1.

Assim, € com base nas taxas de erro tipo I que os procedimentos de comparagdes
multiplas sdo desenvolvidos, com o objetivo de controlar adequadamente a probabilidade
de pelo menos uma hipétese verdadeira ser rejeitada, isto €, mesmo que com 0 aumento
dos testes de hipdteses ndo haja também o aumento na taxa de erro.

Outro ponto importante para a avaliacdo dos PCMs ser baseada no erro tipo I, é
que o erro tipo II ndo pode ser controlado diretamente pelo pesquisador. Segundo Hoch-
berg e Tamhane (1987, p. 10), a medida de probabilidade do erro tipo I € frequentemente
escolhida devido a facilidade de ser analisada e controlada.

Nos PCMs existem duas formas de avaliar o erro tipo I. A primeira avaliacdo
¢ feita verificando-se a probabilidade de rejeitar uma hipotese verdadeira em todas as
possiveis combinagdes dos niveis dos tratamentos tomados dois a dois, sendo conhecida
por taxa de erro tipo I por comparacido (TEC), do inglés, “comparisonwise error rate”
ou “per-comparison error rate” (RAMALHO; FERREIRA; OLIVEIRA, 2005, p. 86).
Segundo O’Neill e Wetherill (1971, p. 221) esse tipo de erro é calculado por:

TEC N° de comparacdes rejeitadas indevidamente
Numero total de comparagdes ’
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A segunda forma é avaliada pela taxa de erro tipo I por experimento (TEE),
do inglés “experimentwise error rate” (FERREIRA, 2009, p. 215). Segundo O’Neill e
Wetherill (1971, p. 221) esse tipo de erro é calculado por:

TEE - N° exper. com pelo menos uma hipétese rejeitada indevidamente

Numero total de experimentos

A relacdo entre esses dois tipos de taxas de erro é relatado por Hochberg e
Tamhane (1987, p. 8), dada por

TEE = 1-(1-TEC)Y, (7)

sendo N o nimero de combinagdes a serem feitas, conforme expressao (1).

A questdo sobre qual das taxas de erros deve ser controlada foi motivo de muitas
discussdes. Mas, com base em Tukey (1953, cap. 8), Miller (1981, p. 6) e Hochberg e
Tamhane (1987, p. 3) a TEE deve ser padrdo, pois além de proteger o nivel de signifi-
cancia global «, determinado pelo pesquisador, permite calibrar uniformemente procedi-
mentos diferentes para um referencial comum, e assim, comparar as suas caracteristicas

operacionais de maneira mais justa.

Fica evidente pela relacdo entre essas duas medidas, expressao (7), que o controle
da taxa de erro tipo I por experimento controla a TEC de acordo com nivel de significan-
cia global, porém o contrario ndo é verdade. Por exemplo, considerando a TEE = 0,05,
considerando o nivel de significincia global de a = 0,05 para N = 10, a taxa de erro

por comparagdo pode ser dada por:
TEC =1—-(1—-TEE)"N =1 —(1-0,05)"1" = 0,00512,

sendo T'EC' < 0,05. Ja se for considerado T'EC = 0,05 para N = 10, a taxa de erro por
experimento € expressa em (6). Assim, € com base na TEE que os testes atualmente sdo
propostos. Pelo fato dessas medidas ndo terem sido criadas na mesma época, alguns tes-
tes foram baseados na TEC, caso cldssico como o teste ¢ de Student e o teste de Duncan,

que controlam a TEC, mas nédo controlam a TEE.

Com base nessas afirmacdes, Hsu (1996, p. 27) define a taxa de erro por experi-

mento da seguinte forma:
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Definicdo 2.9 — Taxa de erro por experimento (TEE). A taxa de erro por experi-
mento de um método de comparagdo multipla é o supremo, sob Hy, da probabilidade

de se ter ao menos uma afirmativa incorreta, isto €

TEE = sup Py, (ao menos uma rejei¢do incorreta), (8)
Ho
sendo Hy expressa na Defini¢do 2.1. |

Essa taxa de erro por experimento € definida independentemente se uma hipdtese
nula completa ou parcial estd sendo considerada. Portanto, serd a TEE o método adotado

para a avaliacdo dos testes propostos nesse trabalho.

2.1.2 PCMs baseados na amplitude estudentizada externamente

O estudo da amplitude foi iniciado por Karl Pearson (PEARSON, 1902), como
um caso especial do problema da diferenca de Galton (GALTON, 1902). Mas foi Tip-
pet (1925) um dos primeiros a tratar a amplitude amostral como medida de dispersao,
dando uma aplicacdo a esta medida. Este autor tabulou os quantis da distribuicdo da
amplitude para amostras de tamanho n de uma populacdo com distribuicdo normal ex-
pressa em termos do desvio padrio populacional. Posteriormente, Pearson (1926, 1932),
filho de Karl Pearson, ampliou esse trabalho acrescentando outras configuracdes para
computar os quantis dessa distribuicdo, e para n = 3 McKay e Pearson (1933) encon-
traram a distribui¢do exata da amplitude para uma populacdo normal. Entretanto, tabelas
mais completas sobre a distribuicdo da amplitude expressa em termos do desvio padrio

populacional foram apresentadas por Hartley (1942) e Pearson e Hartley (1942).

Student (1927) ajustou curvas do primeiro e quarto momento tedrico da distribui-
¢do da amplitude para varios valores de amostra de tamanho n. Esse artigo foi um ponto
de partida para uma mudanca dréstica na aplicacdo da amplitude utilizada nas compara-
coes multiplas. Até entdo, as aplicacdes utilizadas eram feitas em controle de qualidade.
Ao invés do desvio padrdo, a amplitude passou a ser utilizada, por ser uma medida de
dispersdo mais simples, no controle de qualidade aplicado as mudancgas na variacio da
qualidade na inddstria (PEARSON; HAINES, 1935, p. 83).

Entretanto, em 1932, Student enviou uma carta para E. S. Pearson, publicada

mais tarde por Pearson (1939, p. 246), com a ideia de usar a razdo entre a amplitude e
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o desvio padrdo amostral. Essa técnica ficou conhecida por “estudentizacdo”. Isso foi
sugerido, pois usar a amplitude expressa em termos do desvio padrdo populacional como
usada até entdo, era invidvel nas aplicagdes préticas, pois dificilmente o desvio padrio
populacional € conhecido. Assim, o tipo de problema que Student tinha em mente ja se
baseava em aplicacdes na experimenta¢do, dado um nimero de médias de tratamentos
e um estimador do desvio padrdo populacional, o desvio padrao amostral, que é inde-
pendente da amplitude com v graus de liberdade. Dessa forma, logo se pensou em um
método rapido de verificar a significincia entre quaisquer diferencas entre duas médias
de tratamentos. Bastava comparar essa diferenga com um determinado quantil superior
100a% adotado da distribui¢do da amplitude estudentizada externamente. Caso a dife-
renca entre as duas médias fosse superior a esse quantil, haveria indicativos de que essas
duas médias ndo viriam de uma mesma populacdo. Esse procedimento é similar ao que
foi feito por Student (1927), exceto que a amplitude agora estd expressa em termos do

desvio padrdo amostral.

Seguindo a sugestio de Student, Newman (1939) calculou os quantis da distri-
bui¢do da amplitude estudentizada externamente e prop0s um teste baseado nesses quan-
tis. As tabelas de Newman foram obtidas pelas aproximagdes feitas por Pearson (1932),
com relacdo a amplitude expressa em termos do desvio padrdo populacional, também
chamado de amplitude padronizada. Tabelas de quantis da distribuicdo da amplitude

estudentizada externamente também foram obtidas por Pearson e Hartley (1943).

A partir desses estudos, um crescente avango sobre os métodos de comparagdes
multiplas baseados nos quantis da distribuicdo da amplitude estudentizada externamente
foram desenvolvidos nessa época. Na década de 1950, foram propostos os principais
PCMs, tais como: o teste de SNK iniciado por Student (1927), Newman (1939), e adap-
tado por Keuls (1952), teste de Tukey (1953) e o teste de Duncan (1955). Outros testes
podem ter sido propostos baseados na amplitude estudentizada externamente, porém com

pouco reconhecimento como estes citados.

Apo6s essa revisdo histdérica sobre a amplitude, serdo mostradas as ideias que

esses pesquisadores tiveram para o desenvolvimento de PCMs baseados nessa estatistica.

Sejam Y1), Y(g), - . ., ¥{y), as estatisticas de ordem de uma amostra aleatéria Y7,
Ys, ..., Y, de tamanho n com funcdo de distribuicdo Fy (y) e fun¢do densidade fy (y),
entdo define-se
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Definicao 2.10 — Amplitude. A amplitude da amostra é definida por:

W =Ym = Yo ©)

A fung@o de distribuicdo e a funcio densidade de W sdo respectivamente,

Fy(w) =n / iy (2)[Fy(w+ z) — Fy(z)]”_ldz, (10)
© o
firtw) = [ nln =D+ ) Frw+2) - RE" e aD

como mostrado em Batista (2012, p. 50-52), David e Nagaraja (2003, p. 13) e Gumbel
(1947, p. 385). Considere agora, amostras de tamanho n de uma distribuicdo normal com

média ;1 € R e variancia 02 > 0, cuja funcio de distribuigio é:

Fyly) = /y ! exp{—l(t;;‘)?}dt. (12)

—oo V2mo? 2

Entio, define-se a amplitude estudentizada externamente' da seguinte forma:

Definicdao 2.11 — Amplitude Estudentizada externamente. A amplitude estuden-
tizada externamente é definida pela razdo entre W, Definicdo 2.10, e S, em que S
€ o estimador do desvio padrdo populacional ¢ associado a v graus de liberdade e

independente de W, isto &,

Q = -, (13)

Redefinindo ) da Definig¢do 2.11, em busca de obter as fungdes de distribuigao e

densidade, tem-se:
_w_w

Q S X )

'O termo “externamente” é utilizado para mostrar que as estatisticas TV e S sio independentes.
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em que W/ = W/ é a amplitude padronizada, e X = S/o. W’ e X sdo varidveis alea-
térias independentes. Essa explicacdo é bem documentada nos trabalhos de Geary (1936,
p. 296), Kamat (1953, p. 124) e David, Hartley e Pearson (1954, p. 483). Esses autores
corroboram essa ideia da seguinte forma: seja uma amostra aleatéria Y7, Yo, ..., Y, de ta-
manho n de uma populagio normal com varidncia 0. Considere ainda Y = S Yi/ne
5% =35"" (V;—Y)?/(n—1), amédiae a variancia amostral, respectivamente. Eles mos-
traram que a distribui¢do conjunta da razdo (Y; — Y) /S, = 1,2,...,n, é independente
de S. Assim, qualquer fungdo desse tipo e em particular (Y{;) — Y)/Se (Yin) — Y)/S,

ou W/S, também serdo independentes de S.

Considerando X = S/o, obtido em uma amostra da distribui¢do normal de ta-
manho v + 1, entdo vS?/0? ~ X2, ou seja, 5% /o2 tem distribui¢do de qui-quadrado
com v graus de liberdade (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974, p. 245). Assim, com
abuso de notagdo, como v.S%/0? ~ x2, entdo vS?/vo? ~ x2/v. Dessa forma, pode-se

afirmar que vS% /vo? = S% /02 e, consequentemente, S? /02 ~ x2/v.

Teorema 2.1 — Funcao densidade de X. Se X = S/o é uma varidvel aleatéria de
uma amostra de tamanho v + 1 de uma distribuicdo normal com média p e variancia
o2, entdo a funcio densidade é dada por

v/2

v v—1 _—vz?
Fx(@v) = g 2> 0 (14

Demonstragdo. Sejam U = vS?/0? e X = S/o, varidveis aleatérias obtidas de uma
amostra de tamanho v 4 1 de uma populacio com distribui¢do normal com parametros p
e 0. A varidvel aleatéria U tem distribuicio de qui-quadrado com v graus de liberdade.
Entio a distribuicio de X pode ser obtida da transformagio U = vX2. O jacobiano

dessa transformacdo é dado por

paraz > 0.
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A func@o densidade de X, amostrada de uma normal, é obtida por:

P = foun)ld) = grpo /e ]
= R e
_ %Z/;)x(wz)y/2_le_m2/27
resultando em
fx(z;v) = v/2 eV levat /2y > 0. [ ]

T(v/2)2v/2-1 :

Batista (2012, p. 54-55) mostrou que a fungdo de distribui¢do e a fungdo densi-

dade da amplitude estudentizada externamente sao dadas, respectivamente, por:

Fo(g;n,v) / / no(y)[@(zq + y) — ()] fx(w;v)dyde,  (15)
0 —o0

fo(gnw)

/ n(n — 1)ad(y)é(aq + y)[®(zq + y) — DY) x
X fx(x;v)dyde, (16)

em que ¢(y) e ®(y) sdo a fungdo densidade e funcdo de distribuicdo de uma varidvel
aleatdria normal padrdo, com y € R e fx(z;v) é a fun¢do densidade de X apresentada
no Teorema 2.1. Esses resultados s@o expressos em funcdo da distribuicao normal padréo.
Isto é, independente dos pardmetros da distribuicao inicial normal, a funcio densidade e
a funcgdo de distribuicdo de () serdo expressos sempre em termos da distribuicdo normal

padrdo.

Os testes baseados no quantil superior 100a% da distribui¢do da amplitude estu-
dentizada externamente, denotado por ¢(q;p,), com n tratamentos e v graus de liberdade
do residuo serdo apresentados na sequéncia. Os valores de ¢(q;,,n), podem ser obtidos
pela fung¢do gtukey () (R CORE TEAM, 2015), tais que:

PQ < qawm] =1 (17)
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Considere a seguinte amostra aleatéria Y11, Yio, ..., Y1, Yo1, ..., Yor, ..., Yi1, Yio, ..o,
Yijs oo Yir, oo, Y1, Yoo, .., Yy, sendo Y a observag@o aleatoria referente ao i-€simo
tratamento e a sua j-ésima repeticdo, ¢t = 1,2,... nej = 1,2,...,r, em que a média do

1-ésimo tratamento € dada por:

_ T Y v
Vi = Eﬂ;} == (18)

sendo a varidvel aleatdria Y; é normalmente distribuida, independente e homoced4stica

(varidncia o?), entdlo a estatistica ), Definicdo 2.11, pode ser reescrita como

Y. — Y.

Q o ; (19)
Yi.

em que }7(71). e }7(1)_ sdo as estatisticas de ordem, referentes a maior e a menor média

em n tratamentos, respectivamente; Sy, = /QME/r € o erro padrdo para uma média

amostral; e QM E é o quadrado médio do residuo.

Os testes de compara¢des multiplas baseados na estatistica () comparam todas
as médias duas a duas, ou seja, testa a hipétese Hy : p; — py = 0 parai # i’ €
{1,2,...,n}. A decisio do teste é baseada na diferenca minima significativa (A) ao
nivel de significancia «, que serd definida posteriormente para cada teste apresentado.
Assim, todos os contrastes D = Y; — Yy que superam o valor de A, serdo considerados
significativamente diferentes de zero, e a hipétese Hy : u; — uyr = 0 deve ser rejeitada

naquele nivel nominal de significancia « estabelecido.

O primeiro teste apresentado € o teste de Tukey. Este teste requer que todos os
niveis de tratamentos tenham o mesmo nimero de repeticdes, as médias envolvidas se-
jam independentes, e haja homogeneidade de varidncias entre os tratamentos envolvidos.
Segundo Hinkelmann e Kempthorne (2007, p. 226), o teste de Tukey foi desenvolvido

para controlar o erro tipo I por experimento. A seguir é apresentado o teste.

Proposicao 2.1 — Teste de Tukey (1953). Considere n amostras normalmente dis-
tribuidas, independentes e homocedasticas, de tamanho r, e Y;, a média da i-ésima

amostra (tratamento), ¢ = 1, 2, ..., n. Entdo a hipétese Hy : p; — py = 0 para
QME

r b}

i # 4 € {1,2,...,n}, serd testada comparando |Y;, — Y; | com A = Uasnw)

em que ¢(q,,,) € 0 quantil superior a 100a% da distribuicdo da amplitude estudentizada
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externamente, Defini¢cdo (2.11). Se

_ _ ME
‘}/:L - Y;’| > d(a;n,v) QT7 (20)

a hipétese Hy € rejeitada, isto €, u; e py sdo consideradas significativamente diferentes

de zero, no nivel de significancia . |

Equivalentemente, pode-se obter o intervalo de confianga simultaneo (1—«)100%
para todas as comparacdes p; — (7, da seguinte forma
_ _ QMFE
(}/z - sz’) + Q(a;n,v) T (21)
O segundo teste de SNK foi desenvolvido por Student (1927), Newman (1939) e
Keuls (1952). Este teste é similar ao teste de Tukey, com uma pequena diferenca que leva

em consideracdo o nimero de médias abrangidas no contraste entre médias ordenadas.

Proposicao 2.2 — Teste de Student-Newman-Keuls (SNK). Considere n amostras
normalmente distribuidas, independentes e homocedisticas, de tamanho r, e Y;., a média

da i-ésima amostra (tratamento), ¢ = 1, 2, .. ., n. Entdo a hipétese Hy : p; — pyy = 0 para
i # ¢ €{1,2,...,n}, serd testada comparando |Y;, — Vi | com A = q(n.p,) QAfE,

em que q(qp,,) € 0 quantil superior a 100a% da distribui¢do da amplitude estudentizada
externamente, Definicdo 2.11, sendo p = 2,3,...,n. Nesse caso, as médias devem ser

ordenadas em primeiro lugar. Se

QME

ipyv) J

|}7tL - }71’| > d(a
r

(22)
a hipétese Hy é rejeitada, isto é, u; e p;r sdo consideradas estatisticamente diferentes, no

nivel nominal de significancia a. ]

Apesar de usar o quantil da distribuicdo da amplitude estudentizada externa-
mente, a diferenca minima significativa varia de acordo com o nimero p de médias

abrangidas, e portanto, um total de (n — 1) valores criticos.

O terceiro teste abordado baseado na amplitude estudentizada externamente, mas
que nio fard parte dos estudos desse trabalho, apresentado apenas pela sua importancia,
¢ o teste de Duncan. Esse teste sofre duras criticas, pois apresenta alta taxa de erro tipo |
por experimento (O’NEILL; WETHERILL, 1971).
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Proposicao 2.3 — Teste de Duncan (1955). Considere n amostras normalmente dis-
tribuidas, independentes e homocedésticas, de tamanho r, e Y;, a média da i-ésima
amostra (tratamento), ¢ = 1, 2, ..., n. Entdo a hipétese Hy : p; — py = 0 para
i # 4" € {1,2,...,n}, serd testada comparando |Y; — Yj/ | com A = q(ap;py,,)\/QTM,
em que ¢(q,;p) € O quantil superior a 1000y, % da distribui¢do da amplitude estuden-
tizada externamente, Definigdo 2.11 e expressdo (17), e a, = 1 — (1 — a)P~1, sendo
p=23,...,n Se
QME

Vi = Yol 2 dayipn\| = — (23)

a hipétese Hy é rejeitada, isto é, u; e p;r sdo consideradas estatisticamente diferentes, no

nivel nominal de signficincia a. |

O teste de Duncan tem uma pequena modificacdo quanto ao teste de SNK. No
célculo do quantil da distribuicdo da amplitude estudentizada externamente, o nivel de
significincia é varidvel de acordo com o nimero de médias abrangidas, proporcionando
um total de (n — 1) valores criticos. Além disso, o valor do quantil da amplitude estu-

dentizada externamente varia conforme o nimero de p médias abrangidas pelo contraste.

2.1.3 Teste de Scott-Knott

O teste criado por Scott e Knott (1974), tem como base o uso da razdo de ve-
rossimilhanga para testar a existéncia de mais de um grupo de médias. Esse teste tem
vantagem em relacdo aos PCMs descritos, a de ndo apresentar ambiguidade em seus
resultados. Assim, seguindo o algoritmo apresentado em Ramalho, Ferreira e Oliveira
(2005, p. 93-94) e acrescentando algumas atualizacdes para a aplicacdo do teste Scott-

Knott, tem-se:

1. as médias dos tratamentos devem ser ordenadas: ¥{1),Y(3),...,¥{y).. Nessa si-
tuacdo, o nimero de particdes é n — 1 (FISHER, 1958, p. 796). Inicialmente o
nimero de tratamentos é g = n;

2. determinar a particdo entre dois grupos que maximize a soma de quadrados entre
grupos, como sugerido por Edwards e Cavalli-Sforza (1965, p. 364). Essa soma de

quadrados sera definida por 3y. Sejam 77 e T3 os totais dos dois grupos com k; e
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ko tratamentos em cada um. Assim, 3y € estimado da seguinte forma:

LT T nenp
kv ke ki+ ko

sendo
k1 g
T = ZY’(Z) e Tp= Z Yv(z)v
i=1 i=ki+1

em que Y(i) € amédia do tratamento da posicdo ordenada i. Os dois grupos deverdo
ser identificados por meio da inspecao das somas de quadrados das g — 1 parti¢des
possiveis, sendo g o niimero de tratamentos envolvidos no grupo de médias consi-
derado;

3. determinar o valor da estatistica A da seguinte forma:

P Bo
=y o

205(m —2)

em que G € o estimador de maxima verossimilhanga de 2. Seja S = QM E/r

2

o estimador nao viesado de oy

e v graus de liberdade associados a este estimador.
Entao,
1 g
Vi —Y)2+vS2|.
oy ;( 0 =Y +vsy

&5 =

4. Se A > X%a;g J(r—2)) rejeita-se a hipdtese de que os dois grupos sdo idénticos em
favor da hipétese alternativa de que os dois grupos diferem;

5. No caso de rejeitar essa hipotese, os dois subgrupos formados serdo independente-
mente submetidos aos passos (1) a (3), fazendo respectivamente g = k1 e g = ko.
O processo em cada subgrupo se encerra ao nao rejeitar Hy no passo (4) ou se cada

subgrupo contiver apenas uma média.
2.2 Distribuicio da Midrange estudentizada externamente

Uma estatistica também muito interessante é a midrange, pois segundo Rider
(1957, p. 541), € mais eficiente (estimador com menor variancia para a média popula-
cional) que a média aritmética em algumas populagdes, tais como populacido cosseno,

populacdo parabdlica, populagdo retangular e populacao parabdlica invertida. Com base
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nessa informacdo, percebeu-se que essa estatistica poderia trazer bons resultados para
métodos de comparagdes multiplas.

Na literatura, alguns trabalhos sobre a midrange foram publicados. Gumbel
(1958), David e Nagaraja (2003), entre outros, obtiveram a func¢do de distribui¢do e
funcdo densidade da midrange para o caso de uma populagido com distribui¢do normal.
Batista (2012) e Ferreira (2013) obtiveram estas fun¢des para o caso da midrange es-
tudentizada externamente. Como consequéncia desses trabalhos, contruiu-se um pacote
R, denominado SMR (BATISTA; FERREIRA, 2014a), com a implementagdo dos al-
goritmos do pacote publicados em Batista e Ferreira (2014b), que calcula a funcio de
distribuicdo, funcio densidade, e retorna os valores dos quantis para a distribuicio dessa
estatistica.

Como a distribuicdo da midrange serd importante para os estudos desse trabalho,
serdo mostrados os principais resultados de Batista (2012). Sejam Y(I), Y(Q), R Y(n), as
estatisticas de ordem de uma amostra aleatéria Y7, Y5, . . ., Y,, de tamanho n com funcio

de distribuicdo Fy (y) e fungdo densidade fy (y). Entdo define-se

Definicéo 2.12 — Midrange. A midrange é definida pela média entre a menor (Y(y))
e a maior (Y{,) estatistica de ordem em uma amostra aleatéria de tamanho n, dada
por

Yoy + Y

R= -2 (24)

A funcio de distribuicdo da midrange € apresentada no seguinte Teorema,

Teorema 2.2 — Distribuicdo da midrange. A funcio densidade e a func¢do de dis-
tribuicdo de R de uma amostra aleatéria Y, Y, .. ., Y,, de tamanho n, em que Y; tem

fungdo de distribuicdo Fy (y) e fun¢do densidade fy (y) paratodoi,i=1,2,..., n sdo

fr(r) = /T 2n(n — 1) fy (2) fy (27 = 2)[Fy (27 = 2) = Fy ()" ?dz,  (25)

—00

Fi(F)=n /_ ' fy (2)[Fy (27 — 2) — Fy(2)]" dz, (26)
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respectivamente. |

Demonstragdo. Seja a distribuigdo conjunta de Y(q) e Y(,,), segundo David e Nagaraja
(2003, p. 12), dada por

Py Yo (W) = n(n =D fy () fy (2)[Fy (z) = Fy (w)]*™?, uw<z. (@7

Entio, para obter a distribui¢io de R sdo consideradas as seguintes transformagdes Z =
Yy =97 (R,Z) e R=Y, = g5 (R.Z). As fungdes inversas dessas transformagdes
sdo Y(1) = G RZ) = Ze Yin) = g, "(R,Z) = 2R — Z. O Jacobiano dessas
transformacdes é

9y Ay
V) Y _
0z or L2

Portanto, a fun¢io densidade conjunta de R e Z, é dada por

fR,Z(’F’Z) = |J|fY(1),Y(n) (gfl(f,z)hg;l(f,z)),
o2n(n — 1) fy (2) fy (2F — 2)[Fy (2F — 2) — Fy (2)]" 2.

A fungido densidade desejada f(7) pode ser obtida pela integra¢do da densidade
conjunta em relagdo a z, resultando em

fr(r) = / 2n(n — 1) fy (2) [ (2F — 2)[Fy (27 — 2) — Fy(2)]" " %d>.

—0o0

A funcio de distribuicio de R pode ser obtida por
/ / n(n — 1) fy (=) fy (2t — 2)
[Fy (2t — 2) — Fy(2)]" 2dzdt. (28)

A simplificagdo da equacio (28) pode ser desenvolvida pela inversdo da ordem
das integrais. Como hd uma dependéncia entre R e Z, fixou-se z, e ¢ variard no intervalo

[z, 7]. Portanto, os resultados da mudanga da ordem de integracéo é

) = [ ][ ot vp@ -
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X [Fy (2t — 2) — Fy(2)]"2dt] dz.

Note que
G F (2t =)~ Fe(2))" = 200~ 1) f (21— DB (2t — 2) — ()",
Assim,
Fir) = [ e {2 - Pl
Como,
{IFv@t—2) - "} = (@2 - P ()] = [Fr(22—2) — Fr ()",

= [Fv(2F —2) — Fr(2)]" ",

o resultado da fungdo de distribui¢do acumulada Fz(7) é

Fa(F) = n / ) (2 — 2) — Fy ()] dz,

como mostrado em Gumbel (1958, p. 108). |

Um importante Teorema, apresentado a seguir, mostra a equivaléncia de popula-
¢Oes normais. Estas equivaléncias serdo importantes para a determinagdo da distribui¢io
das estatisticas R, W e Q.

Teorema 2.3 — Identidades da distribuicdo normal. Considere uma varidvel alea-

2

téria Y de uma populacio normal com parimetros pe o2, emque u € Re 0 < 02 <

0. A funcao densidade e a funcdo de distribuicdo de Y sdo dadas por:

1 _w=w?
¢M702 (y) - \/We 20

Y 1 (t=p)?
D, 2(y) = e o dt,
M, 2

—00 2no




respectivamente. Assim, valem as equivaléncias:

(a) 1* equivaléncia:

Buo2(4) = —6.1(y/0)

(IDM,UQ (y) = q)%,l(y/o-);
(b) 27 equivaléncia:
¢u1(y) = ¢(y — p/o),

sendo ¢(y) a funcdo densidade da normal padrdo, isto €, Y ~ N(0,1), e

®u1(y) = 2(y — p/o),

)

sendo ®(y) a funcdo distribui¢cdo da normal padrio, isto é, Y ~ N(0,1);

(b) 3% equivaléncia:

b2 () = ~0(y/o)

Po02(y) = (y/0).
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(29)

(30)

€1y

(32)

(33)

(34)

Demonstracdo. A prova serd apresentada para cada equivaléncia.
(a) 1* equivaléncia

Basta mostrar que %qﬁg,l(y/a) = ¢,,,2(y). Logo,

1 1 1 _@wlo—uo)?
—hu R 2
Soualy/o) = e
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Seja a fun¢do de distribuicao

Y 1 _(t=w)?
(I)Haoa(y) = O'\/%e 207 dt
—00

Y 1 (t/o—p/o)?
= / e~ 2 dt
oo OV 2T

entdo fazendo x = t /o, tem-se que dz = dt /o, logo,

Ve 1 ewe)?
q) = —e 2
wt W= | Vo
:(I)g,l(y/o')‘

dx

(b) 2* equivaléncia

Observe que,

Para a equivaléncia entre as funcdes distribuic@o, tem-se que

v (t=p/o)?
b= [ e

oo V2T

Fazendo z =t — p/0, tem-se que dx = dt. Entao,

dx

D (y) = oo/jz—ﬂ”“
y=plo 1 2
= . me 2 dx
= ®(y — p/o).

(c) 3% equivaléncia



49

Basta mostrar que 2¢(y/0) = ¢ ,2(y). Logo,

“9(z/0) = — exp{—(z/a)2}

oV 2 2

1 22
g X —_— .
V2ro? P 202

¢0,o2

Nessa mesma linha de raciocinio, a relacdo entre as funcdes de distribuicio

Qo ,(y) e ®(y/o) é verificada a seguir. Sendo

z/o 1 y2
O(z/0) = /_OO mexp{—z}dy.
Fazendo y = t/o = dy = dt/o, entdo
S| 2\ dt
O(z/0) = /_oozﬂ_exp{w}
2

ra
# 1 t
A
—0 V21o? o

P(z/o) = Pgy2(2).

|
Corolario 2.1 No Teorema 2.2, se ¥; ~ N(u,02), parai = 1, 2, ..., n, entio a
fungio densidade e a funcio de distribui¢io de R sdo
) F
fa(Tmo) = / 2n(n — 1)@%)%02(2)@{)%02(2? —2)
—0o0
(@, 52(27 — 2) — ®, 52(2)]" 2dz, (35)

FR(E /%0'2) = n/ ¢,u,02 (Z) [(I)M,O'Q (277 - Z) - (I)/L,O'Q (Z)]n_ldza (36)

respectivamente. |
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Demonstragdo. Considerando Y; ~ N(u,02) parai = 1,2, ..., n, entio
1 (y — w)?
o2 (y) = WGXP{—%Q , —oo <y < oo,

Y 1 — )2
(DM,O'Q(y):/ exp{_(tg)}dtv —OOSQSOQ

—s0 V2102 20
sdo respectivamente, a funcio densidade e funcdo de distribuicdo de uma normal com
média y e variancia o2. Assim, de modo trivial, as expressoes (25) e (26), pelo Teorema

2.2, podem ser reescritas como

falFi ) = / 2n(n — 1)y g2 ()02 (27 — 2)

—00

[(I)MJQ (2F — z) — @ujgz(z)]”ﬂdz,

Faliin®) = 1 [ 6,p(:)[8,00(20 = 2) = Bua ()"

respectivamente. ]

Outra importante estatistica é a midrange padronizada, WW. Esta estatistica é a

padronizacgdo da midrange, sendo definida a seguir.
Definicdo 2.13 — Midrange padronizada. A midrange padronizada é definida por

W=, (37

Q| 53

em que R é a midrange da Defini¢do 2.12 e o é o desvio padrio populacional. |

No Teorema a seguir serdo apresentadas as func¢des densidade e funcdes de dis-
tribuicdo de W.

Teorema 2.4 — Distribuiciao da midrange padronizada W. Seja uma amostra alea-
téria tal que Y; ~ IV (,u,aQ), parat = 1,2, ..., n, entdo as func¢des densidade e fungdes

de distribuicio equivalentes de W, Definicdo 2.13, sdo
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i) expressas em termos de ¢, ,2(y) € ®,, ;2(y):

fi (w; u,aQ) = g2 / 2n(n —1)¢,, »2(yo)¢, o2 (2w0 — yo)x
X [@,02(200 — yo) — @, 52(yo)]"*dy, (38)
e
Fy (w; MaUZ) = U/ 77/(]5“702 (yo’)[q)mag (2to —yo) — (I)u,a2 (ya)]nild%
(39)
ii) expressas em termos de ¢u 1(y) e Pu 4 (y):
fur@ine®) = [ 2n(n = 10w 110 1(20 - 1)
X [@u (20 —y) — @u 4 (y)]"2dy, (40)

Fy(wina®) = [ now,)l@e (20 -y) - e,y @D

iii) expressas em termos de ¢(y) e ®(y):

fwtwspa®) = [ " an(n— 1)y — p/o)b2m —y — pfo)x
X [®(20 — y — p/o) — ®(y — p/o)]"dy, (42)
c
B (@5 1,0%) = / " gy — w/o) @B — y — pfo) — Bly — u/o)dy.
(43)

Demonstragdo. Para a prova de (i), se W = R/o, entdo

dr

fiw (03 11,0%) = fr(ow; p,o?) e
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— / " gn(n = 1)y o2(2)6 02 (200 — 2)x

—0o0
X [®, 2200 — 2) — @, ,2(2)]"*d=.
Fazendo Y = Z /o, tem-se que dz = ody. Assim,
@

fiw (@5 p,0?) = o / 2n(n — 1), 2 (yo) b, 52 (200 — yo)x

—00

< [B02(200 = yo) = By 2(y)]" *dy.
Tem-se, entdo, a prova para a fungdo densidade da parte (i). A fungdo de distribuicio é

w

FW(H_J;M,(;?) - / Fowr (& p,02)dt
oo o
= 0’2 / / 2”(” — 1)¢u,g2 <y0)¢#,0.2 (2t0’ — yo') X
—o0 J —00
X [q)u,gz (2to — yo) — (I)u,a2 (ya)]nﬂdydt_

Usando a inversdo de integrais, observa-se que W e Y sio estatisticas padronizadas, e
portanto estdo em mesma escala de unidades. Percebe-se ainda que estas estatisticas sdo

dependentes. Assim, com a inversao, W variard no intervalo [y,w]. Dessa forma, segue

que
Fy(wina?) =o* [ [ 2n(n = 1)6,02(00)6,.2(2t0 ~ yo)x
oo Jy
X [@, 22t —yo) — @, 5 (ya)]”_thdy.

Sabendo que

d n—1

7 (@, 52(2t0 — yo) — @, 52(yo)] =20(n —1)¢, ,2(2tc — yo)x

X [(bM,O'Q (QtU - ya) - (I)u,UQ (ya)]nia

logo,

Fyy (w3 p,o®) = 0/ 101,02 (Y0 ) [@,,52 (200 — yo) — @, 52 (yo)]" ' dy.
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Assim, conclui-se o item (i). A prova de (ii) € consequéncia de (i), usando as equivalén-
cias do Teorema 2.3. Usando a 1 equivaléncia deste Teorema, expressoes (29) e (30),
pode-se obter a funcdo densidade e fungao de distribuicdo, respectivamente, das expres-
soes (40) e (41). Assim, aplicando a equivaléncia da expressdo (29) em (38), logo
w du1(y) pu (2w —y)
fitwine®) =o* [ amin - =0 x

oo o o

X [®§71(2u7 —y) — ‘I)g,l(y)}nddy

— [ 2utn =161, (20— )%

—00

X [@u (20 —y) — @u 4 (y)]"dy

e a funcdo densidade de (ii) € obtida. A funcdo de distribuicdo de (ii) é desenvolvida

seguindo a mesma linha de raciocinio da que foi obtida em (i). Assim,

o

Fy(wino®) = [ now1)[®e (20 - y) - @e 1) dy.
—0o0

Por fim, as fungdes densidade e de distribuicdo de (iii) podem ser obtidas, respectiva-

mente, usando os resultados de (40) e (41) com a 2* equivaléncia do Teorema 2.3, ex-

pressdes (31) e (32). Assim, aplicando (31) em (40), logo

fwlwsna®) = [ " 9n(n — 1)o(y — u/o)d2m —y — pfo)x

—00

X [®(2w — y — p/o) — By — p/o)]" 2dy

e a funcdo densidade de (iii) foi provada. Para obter a funcdo de distribuicdo de (iii),
basta usar o mesma légica do que foi feito para obter a fungdo de distribuicdo de (i).

Logo,

Fy(wino®) = [ noly— n/o)(®(20 —y — ufa) - oy - u/o)]" 'dy

—00

Observe que as fungdes densidade e funcdes de distribui¢do apresentadas no Te-

orema 2.4 sdo equivalentes. Por exemplo, se Y; ~ N(0,02), estas resultam na mesma
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funcdo densidade e na mesma funcio de distribuigao, isto &,

fw(w) = /w 2n(n — 1)é(y)$(2w — y)[@(20 — ) — B(y)]"dy,

—0o0

0]
F(w) = [ noty)io(zo - y) - ()" 'dy
—00
A tnica situagdo em que a distribui¢do de W passa a ndo depender dos para-
metros da distribui¢do inicial, sendo esta uma distribui¢do normal, é quando y = 0
independente do valor de o.

Com o objetivo de obter a distribuicdo de (), define-se

Definicao 2.14 — Midrange estudentizada externamente. A midrange estudenti-

zada externamente ¢ definida por

- R

Q - ga
em que S € um estimador do desvio padrdo populacional o com v graus de liberdade
obtido independentemente de R (Definicdo 2.12). |

Observe que a midrange estudentizada externamente () (Defini¢io 2.14), pode
ser redefinida por ~ 3 ~
- R Rjo W
Q= 5 5" X (44)
em que W estd expressa na Definicdo 2.13, X ¢ definido no Teorema 2.1, e S é o estima-
dor do desvio padrdo populacional, . W e S com v graus de liberdade, sdo distribuidos
independentemente. Isso ocorre quando W é relacionado as médias de um fator comlIsso
ocorre quando, por exemplo, IV é proveniente de uma amostra aleatéria normal de tama-
nho n, e S, o desvio padrio, obtido em outra amostra aleatéria normal de tamanho v + 1.
Onniveise S = \/QTM sendo QM E o quadrado médio do erro experimental com
v graus de liberdade e r é o nimero de repeti¢des, fato bem documentado na literatura
(SEARLE, 1987).
Usar a relagdo expressa em (44) foi o meio para obter a funcdo densidade e
fungdo distribui¢do de Q, ja que as funcdes densidade de W e X foram demonstradas
nos Teoremas 2.4 e 2.1, respectivamente. Dessa forma, a distribuicdo de () é apresentada

a seguir.
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Teorema 2.5 — Distribuicdo da midrange estudentizada externamente Q. As
fungdes densidade e funcdes de distribuicio de ), da Defini¢do 2.14, considerando
uma amostra aleatéria Y; ~ N (p,02), parai = 1,2, ..., n, sdo

i) expressas em termos de ¢, ,2(y) € @, ,2(y):

e’} xq
fQ(@ M7027 nvl/) = 02 / / 2”(“ - 1)1‘¢“’02 (yo—)(b,u,cﬂ (21‘@0’ - yo’) X
0 —00

X [®, ,2(22q0 — yo) — @M,Uz(ya)]"ﬂfx(:c; v)dydz,
(45)

[ee) xq
Fo@natin) = [ [ 00y 00(00)(8,02(2ad0 — yo)=
— @, 52 (yo )"t fx (z; v)dydz; (46)

i) expressas em termos de ¢ 1(y) € Pu 1(y):

o’

e’} xq
fo@metn) = [ [ 2nn =Dy ()0 120 — )%

X [@u1(22G — y) — Py (W] fx (23 v)dydz,  (47)

0 xq
Fo(q; n,0”n.v) = / / nu 1 (y)[@u 1 (207 — y) — @u 1 (y)]" ' x
0 —00

X fx(x;v)dydz; (43)
iii) expressas em termos de ¢(y) e ®(y):

5(a; 02ny:ooann—x — /o xq—Yy — pu/o
fo(@ 0% n.v) /0 /_002( Dag(y — p/o)d(22q —y — p/o)x

X [(2xq —y — p/o) — B(y — p/o)]" > fx (z;v)dyda,
(49)
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Fg(q 0% m,v) / / oy — p/o)|®(22q —y — p/o)—

Oy —p/o)]"™ 1fX(:L‘ v)dydz. (50)

Demonstragdo. Para a prova (i), observe que a distribuicdo de Q = R/S = W /X pode
ser obtida por meio da distribui¢do conjunta de W = R/o e X = S/o, realizando
algumas transformacdes de varidveis convenientemente. Como W e X sdo indepen-
dentemente distribuidas, tem-se que a densidade conjunta é o produto das densidades
marginais e é dada por

D

i x(@aiinotn) = [ 20— 1)6,720)000 (200 - yo)x
—00

X [, 02 (200 — yo) = P, 52 (yo)]"fx(x;v)dy,  (51)

em que fx(x;v) é dada na expressao (14).
Utilizando as transformagdes de varidveis Q = W/X e X = X, tem-se que o
jacobiano da transformacao é

ow 0w _
97 0 T g

J:‘ag 8;‘: 0 1 =z, z>0.
dq Oz

Como W = X (@ e observando a distribui¢do conjunta de W e X, dada em (51), tem-se

fQ,X (q,z; p,ag,n,v) = fW,X(x(jvx; ,u,027n,l/)|J|,
zg
02/ 2n(n — 1)¢, 02 (Y0) .02 (22G0 — yo) x

X[®,, 2 (22G0 —yo) — P, o2 (yo )" 2 fx (x5 v)|z|dy,

que se for integrada em relagdo a x, definida no dominio de 0 a oo, fornece a fungio

densidade marginal de Q). Portanto,

(o'¢) xq
fo(@ noPny) = o / / m(n — 1)y, o2 (y0) by g2 (2000 — yo) X
0 —00

x[®, ,2(22G0 —yo) — P, ;2 (yo)|" 2 fx (z;v)dydz. (52)
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Para encontrar a funco de distribui¢io de @, basta integrar a expressio (52) ao
dominio de Q, definida no intervalo (—ooc, q]. Realizando ainda uma troca de varidvel

para ¢, como artificio de integracdo, tem-se que a funcio de distribuicio de () é dada por
Fo(q; polny) = / / / 2n(n — 1)z, ,2(yo)d, 02 (27t0 — yo) x
X[®, 2 (2xt0 — yo) — @, ;2 (yo)]"™ 2 fx (z; v)dydadt.

Fazendo a troca da ordem das integrais e fixando a menor estatistica de ordem estudenti-

zada, o limite inferior com relagdo a Q) passa a ser y/x. Assim,

q
FQ(Q;,u,J2,n v) = / / ng, »2(yo) {/ 2z(n — 1)¢,, o2 (2ztc — yo)x

x[®, 2 (2xt0 — yo) — @Mvgz(ya)]"_th} fx(z;v)dydz.

Sabendo que,

d n—1 __

a[@mgz (2zto —yo) — @, 2 (yo)|""" =2x0(n — 1)¢,, ,2(2xto — yo)

[(I)upz (thO' - ya) - (I)u,az (?JU)]WQ,
entao,
9 [ee) xq
FQ((j;,u,a V) = O’/ / ng,, -2 (yo) [{(I)Mvaz(Qa?tU —yo)—
(I)u o? (yo_)}n l]t y/x X f(fE, I/)dydl‘

Resolvendo,

n— t = n—
[{CDM702 (2.1‘750’ - yU) - ‘I)M7U2 (yO’)} 1]15:(; :{¢M,0'2 (QZ‘QO' - yo’) - (I)M,UQ (ya)} —
—{®,,2 (2:5%0 —yo) — @, »2 (yo)}" 1,

={®,, ,2(2240 — yo) — ®,, 52 (yo)}" !,

a funcio de distribuicio de Q é dada por

o0
Fo(@ mo®mny) = o / / 12 () [B,, 2(22G0 — yo) — B, o2 (yo)|* 1
0 —00
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X fx(z;v)dydz

Entdo, a primeira parte fica concluida. Para a prova (ii), basta usar as equivaléncias das
expressoes (29) e (30) do Teorema 2.3, e aplica-las nas expressoes (45) e (46). Assim,

para determinar a funcio densidade do item (ii), tem-se que

0 xq
f@(q_;u,ag,n,u) = 02/ / 2n(n — 1)z, »2(yo)d, .2 (2xq0 — yo) x

x[®,, 52 2xqa —yo) — @, (ya)]”fzfx (z;v)dydz

Iz e (2xq —
_ / / 2n(n— 1) ﬁba,;(y)¢q,1( rq ?J)X

g

X[Pu (227 —y) — Pu 1 (y )" fx (z;v)dyda

00 xq
- / / 2n(n — Dade 1 (y)u 1 (227 — y) x
0 —00

X[ @ (207 —y) — Pu 1 (y)]" 2 fx (25 v)dyda
Para determinar a func¢éo de distribui¢do de (ii), tem-se que

o0 i
Fo(g mo®ny) =o / / 192 (y0)[B,, 2(22G0 — yo) — B, 02 (y0)[" 1 x

X fx(z; V)dyd:n

b 1
_U/ / @571(23:@— y) = Du 1 (y)]" " x

X fx(z; V)dydx

/ / néi 1 (1) 1 (207 — y) — B 1 ()] fx (a3 v) dydar.

Por fim, para a prova do item (iii) serdo aplicadas as equivaléncias das expressoes
(31) e (32) nas funcdes densidade e de distribuicdo expressas em (47) e (48), respectiva-

mente. Assim, para a func@o densidade tem-se que

0 xq
fQ(Q;M,UQ,nyV) = /0 / 2n(n — 1)$¢g,1(y)¢g,1(2$@— y) X

X[@u (220G —y) — Quy (y)]" 7 f(2;v)dyde
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/Ooo /_xq 271(” — 1)5U¢(y - ,U/(T)¢(2£L'q_ —y— 'u/g) X

x[®(22q —y — p/o) — Dy — p/o)]" 2 f(x;v)dydz.

Para a funcdo de distribui¢do, tem-se que

F(q; po®n.v) / / ®@e 1 (227 —y) — Py (v)]" ™ f (a3 v)dyda
/ / By — 1/0)[(20g —y — /o) — By — pfo)]" " x
f(z;v)dyde,
concluindo-se, assim, a prova do Teorema. [ |

Observe que para uma populacdo inicial com distribuicio normal com média
p = 0, independente do valor de o2, as trés funcdes densidade e as trés fungdes de

distribuicdo resultam, respectivamente, em

f q;n,v) / / 2n(n — Dxo(y)d(2zq — y) X
®(2xG — y) — ®(y)]" 2f (2;v)dydz. (53)

o(Tn.w) / / ®(22q — y) — D(y)]" ' x

f(z;v)dydx. (54)

Assim, a distribui¢io de @) nio dependerd dos pardmetros da distribui¢io da populagio
normal.
Para suporte na proposta dos PCMs, é importante entender onde a distribui¢do

da midrange esta centrada, isto €, sua esperanca. Para isso, segue a seguinte Defini¢ao,

Definicdo 2.15 — Distribuicdo simétrica. Seja Y uma varidvel aleatdria. A distri-
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buicdo de Y € simétrica, centrada em p, se

Fy(y+p) =1—-Fy(p—1y) (55)

fy(y+up) = fr(p—1y), (56)

em que Fy (y) e fy(y) sdo a fungdo de distribui¢do e fungdo densidade de Y, respec-

tivamente. |
Para mostrar que a esperancga de Y com distribuicdo simétrica centrada em i é

E[Y] = p, serd apresentado no seguinte Teorema,

Teorema 2.6 — Esperanca de uma distribuicdo simétrica. Seja Y uma varidvel

aleatéria com distribui¢do simétrica centrada em p, sendo i € R, entdo E[Y] = . B

Demonstracdo. Seja Y uma varidvel aleatéria com fun¢do densidade fy (y), sendo esta

simétrica em torno de y, isto é, fy (y + 1) = fy(u — y), Defini¢do 2.15, entéo

ElY] = /+OO yfy (y)dy

—00
+oo

= / (y — p+p)fy (y)dy

—00

= /+Oo[u + (y — Wl fy (y)dy

—0o0

+o0 oo
= [ sy + / (v — 1) fr (v)dy

— 00 —0o0

= /m fy (y)dy + /m(y — ) fy (y)dy

— 00 —00

+o0o
—ut / (v — 1) v () dy. (57)

— o
Basta agora mostrar que | _Jfoo(y — 1) fy (y)dy = 0. Fazendo uma mudanga de varidvel,

t =1y — u, tem-se

+oo +o0o
/ (y — ) fy(y)dy = / tfy (t + p)dt. (58)

—0o0 —00
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Fazendo uma particdo nos limites de integracdo da expressao (58), entdo
+o00 0 o]
| Cttvtermde= [ etrwdrs [Cepvrmd 69
—00 —00 0

Para a primeira integral da expressdo (59), fazendo uma mudanga de varidvel do tipo

z = —t, tem-se
0
[ EDEA 0 i

Usando o fato que fy (u—2z) = fy(z+p), e fazendo a inversdo dos limites de integrag@o,

segue que

0 [e'S)
/ (=D)(=2)fy(p—2)dz = —/ 2fy (p+ 2)dz.
0

[e.9]

Fazendo z = ¢, tem-se que

— /‘X’ 2fy (p+ 2)dz = — /OO tfy (n+t)dt. (60)
0 0

Usando os resultados (59) e (60), a esperanga de Y é

+oo
EY] = p+ / (v — 1) fy () dy

— 00

=p+ </0 tfy(t+u)dy+/oootfy(t+u)dt>

—00

=pu+ <—/Oootfy(u+t)dz+/oootfy(t+u)dt>

= M

concluindo-se a demonstragao. |

Um importante Teorema provado por Gumbel, Carlson e Mustafi (1965, p. 1052),

mostrou que se a distribuico inicial® (ou distribui¢io parental) é simétrica em torno de

20 termo distribuicdo inicial ou distribuicdo parental refere-se 2 distribuicio da populagio da qual os
dados foram amostrados. Por exemplo, a distribuicdo da midrange depende da fun¢do densidade e fun¢do
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1, a distribuicdo da midrange também € simétrica em torno de u, o qual serd apresentado

a seguir, sem prova.

Teorema 2.7 Se a distribui¢ao inicial € ilimitada em seu suporte, diferencidvel, simé-
trica e unimodal, entfo a distribui¢do da midrange é também ilimitada, diferenciavel,

simétrica e unimodal. |

Demonstracdo. Ver Gumbel, Carlson e Mustafi (1965, p. 1052-1054). |

Com base nessas informacgdes, pode-se apresentar a esperanca da midrange.

Teorema 2.8 — Esperanca de R. Seja uma amostra aleatéria Y7, Y3, . .., Y, de uma
populacdo com distribui¢do simétrica centrada em p, e midrange (Definicdo 2.12),

denotada por R, entdio a esperanca de R é dada por

E[R] = p. 61)

Demonstragdo. Da Definicdo 2.12, sabe-se que

Yi) + Y0

R= 5

e que as fungdes densidade do minimo (Y1) e do maximo (Y(;,)) sdo dadas por

Py @) =nfy(y)L - Fy(y))"™ (62)

Py W) = nfy (W) [Fy ()", (63)

respectivamente, como mostrado em Batista (2012, p. 47). Observe que Fy (y) e fy (y)
sdo a funcao distribuicao e funcdo densidade, respectivamente, da populacdo parental. A

esperanga de R pode ser expressa por

E[R] = E[(Ya) + Y(n))/2]

distribui¢do da populagdo. Entéo a midrange depende da distribui¢do inicial dos dados.
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= 1/2(E[Y(y)] + E[Yi)). (64

A esperanca do minimo € dada por

B =n | Tty )L — Fy ()" dy.

—0o0

Fazendo uma mudanca de varidvel z = y — u, entdo

EWo)=n [ (4 mfy e+ m)ll = Fy (e + )"z

=n /oo 2fy(z + )1 — Fy (2 + p)]" tdz+

—00

+,u/oo nfy(z + p) 1 — Fy(z + p)]" dz

—0o0

:n/_oo zfy (z+ p)[l _FY(Z+M)]n_1dZ—|—
+ (D= /_OO nfy(z +wl — Fy(z +p)]" dz.

Para a segunda integral, tem-se que

0= R+ )"} = —nfe(z 4 )~ By (e + )"

Assim,

BWYa) =n [ 2fy(e+ )il = Fr(z+ " e
{1 = P (e + )b 2,

- /OO 2fy (z 4+ p)[1 = Fy (z + p)]" " da—

—00

— H{ lim [1-Fy(z+p)]" ' = lim [1 - Fy(z+ M)]nl}

Z—+00 Z——00

—n / T i W= Fr(z 4wz — p(0— 1)

—00

—n [ 2yl mlt = e s (65)

—00
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A esperanca do maximo é dada por

Bl =n [ e ) Fr ) .

Fazendo uma mudanca de varidvel z = y — u, entdo

Bl =n [ G+ i e+ ) (e )

— o0

- /OO 2fy (2 4+ @) [Fy (z + )]~ dz+

—0o0

+n / (e )Py (= )]

—00

:n/oo 2 fy (2 4+ W[ By (2 + )] Lde + p {[Fy (2 + )"}

=n /00 2fy (z 4+ ) [Fy (z + p)]" tdz + p. (66)

Agora, usando os resultados de (65) e (66) em (64), encontra-se a esperanca da midrange

da seguinte forma

E[R) :% n/oo 2fy(z+ [l — Fy (2 + p)]"tdz +

A

+ n/ 2fy (2 + ) [Fy (2 + )" tdz +2p 3 . (67)

—00

B

Pela simetria da distribuicdo de Y, a area A pode ser reescrita como

A=n /OO 2fy (=2 + p)[Fy (=2 + p)]"~'dz.

—0o0
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Fazendo y = —z, tem-se

A=n [ A )yt )l (- 1)dy
+o0

=n /+_OO yfy(y + w)[Fy (y + )" 'dy.

Invertendo os limites de integragao, logo

A=— n/oo yfy (y+ w)[Fy (y + p)]"dy

— 00

- B (68)

Substituindo o resultado (68) em (67), logo

B[R] =5 {~B+ B +2)

=i,

concluindo-se a demonstragao. |
Para o caso de uma populacido com distribui¢do normal com média p = 0, isto é,
Y, ~ N (0,02), parai =1, 2, ..., n, sabe-se que a distribui¢do de R é também simétrica
centrada na esperanga de Y;, isto &, = 0. Assim, E[R] = 0.
A esperanca de W de uma amostra aleatéria Y7, Ya, ..., Y, de uma populagio

com distribuicao simétrica centrada em p € apresentada no Teorema a seguir.

Teorema 2.9 — Esperanca da midrange padronizada. Seja uma amostra aleatéria
Y1, Ys, ..., Y, de uma populacdo com distribui¢do simétrica centrada em u, e mi-
drange padronizada, Defini¢io 2.13, denotada por W, entdo a esperanca de W é dada

por
Ew) = £ (69)
o

Demonstragdo. A esperanca de W pode expressa da seguinte forma:
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Pelo Teorema 2.8, sabe-se que para qualquer distribuicdo simétrica centrada em u a es-

peranca E[R] = . Portanto,
EW] = £
o
|

Também serd importante saber a esperanca de () para uma amostra aleatéria de

uma populacdo com distribui¢do normal, o que serd apresentada a seguir.

Teorema 2.10 — Esperanca da (). Seja uma amostra X, Xo, ..., X,, de uma po-
pulacdo normal com média y e varidncia o2, isto é X; ~ N (u,02), parai=1, 2, ....n.
Entio a esperanca da midrange estudentizada externamente, (), da Definicio 2.14, é

dada por

(%) (45
Tw2) (70)

Demonstragdo. Pela expressio (44), Q pode ser escrita como:

-~ Rjo W
©=%/s T X

Sabe-se que R e S sdo estimados independentemente. Assim, a esperanca de Q é:

Q= E ﬁ/("] .

Pela propriedade da independéncia entre duas varidveis (MOOD; GRAYBILL; BOES,
1974, p. 160), a esperanca de ) pode ser expressa por

E[Q] =E[R/o] x E [}1(] |

A esperanga E[R/0o] foi obtida no Teorema 2.9. Basta apenas fazer a esperanga F[1/X],
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que serd apresentada a seguir.

El1/X] = /Ooo éfx(x; V)dz,

sendo que a fungdo densidade de X, fx (z;v), foi obtida pelo Teorema 2.1. Assim,

o 1 Vl//2 5
Ell/X] = - v—1_—vx /2d
[1/X] /0 xF(l//2)2V/2—1x ¢ o

<1 /2 1 2 /o TV
_ = v—1_—va2/2%Y
—/ T ooua—i® € dz

o xzID(v/2)2 xv
= /Oo ﬂxl’—%—wgﬂgymdﬂ

o I(v/2)2v/2

Fazendo a transformacio U = vX? = du = 2vz = x = (u/v)"/?, para z > 0. Logo,

= [ ()

_ 1 I uP2-3/20-u/2 gy,
T(0)2) Jy 272 /23

1 o 1 v/2—1
_ / v WvD/2=1 /2 g,
0

- T(v/2) ov/2 yv/2-3/2
1/2 0
_ v 1 wr=D/2-1,-u/2 g,
I(v/2)2Y/2 [, 2@-1)/2
1/2 [ee)
_ (v/2) / / 1 w2102,
L'(v/2) J, 2@-1/2
_ B e J I —
['(3) o T (%1)2%

=1
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Caso a distribui¢do normal esteja centrada em p = 0, E[Q)] = 0 também, isto &,
a distribuicdo de () estd centrada em 0 para essa situagio.

Com base nessas defini¢cdes e Teoremas apresentados, o préximo passo € apre-
sentar a metodologia para a propostas dos testes de Tukey Midrange, de SNK Midrange,
e os testes de agrupamento de médias baseados na midrange estudentizada externamente

e na amplitude estudentizada externamente.
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3 METODOS

Quatro métodos de comparacdes multiplas foram propostos nesse trabalho, trés
deles baseados na distribui¢do da midrange estudentizada externamente e outro baseado
na amplitude estudentizada. A descricdo dos novos testes serd feita nas se¢des subse-
quentes. Uma segunda parte do trabalho constitui da validacdo dos testes por simulagdo
Monte Carlo. Nesse caso, duas situagdes foram consideradas. Na primeira, avaliou-se o
erro tipo I por experimento dos testes. Na segunda situacio, foram avaliados os desem-
penhos dos testes em relacdo ao poder.

Para o estudo do poder, considerou-se duas etapas. Na primeira, um modelo
sob H; completa e na segunda, um modelo sob Hy parcial. Sob Hj parcial, além do
poder, avaliou-se o erro tipo I por experimento, utilizando-se os contrastes intra grupos,
cujas médias de tratamentos, por construcdo, foram iguais. Em ambas as etapas, os
testes de Tukey e SNK baseados na amplitude estudentizada externamente também foram
simulados para fins de comparag@o. Resultados de outros testes encontrados na literatura
também serviram de comparag@o para os testes propostos.

Finalmente, apresentou-se um exemplo real, no qual ilustrou-se a aplicagcdo dos
testes propostos. Os testes originais de Tukey e de SNK foram também aplicados a esse
conjunto de dados. Abaixo, na Figura 2, segue um fluxograma que auxilia a entender os

passos para obtencdo e validacdo dos métodos.

Etapa 1

Proposta dos testes

Etapa 2
Teste de SNK Midrange ‘ Etapa 3

Etapa 5
Teste de MG Range

‘ Etapa 4 ’

Teste de Tukey Midrange Teste de MG Midrange

Simulagdo Monte Carlo

Poder do teste

Etapa 7 Etapa 9
Hy Completa Etapa 8 Hy Completa
/ Ho Parcial \
Etapa 10 — o~ Etapa 13
Erro tipo I ‘ Etapa 11 ’ ‘ Etapa 12 ’ Poder do teste

Erro tipo I

Figura2 Etapas do desenvolvimento e avaliacdo dos testes propostos.
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3.1 Filosofia dos testes propostos

Para a proposi¢c@o dos testes a seguinte amostra aleatdria foi considerada: Y7,
Y12, ct }/173 Y219 ct Y2T> ct }/;;1$ EQ’ ct }/;/], ct ET’ st Ynl’ Y’I’LQ’ MR an’ Sendo

Y;; a observacdo aleatdria referente ao i-€simo tratamento € a sua j-€sima repeti¢do,

1=12,...nej=12,...,r. Amédia do i-€simo tratamento é:
_ T Yo v
Y, = @ ——— (1)
r r

Essa amostra foi submetida a uma anélise de variancia, adotando-se o seguinte

modelo:
Yij = n+7i+ej=pi+ e,

em que €;; ~ IV (0,0%) e p; = p+7; é amédia do i-ésimo tratamento. Assim, o quadrado

médio do erro (Q M E) foi estimado por:

QME = . (72)

Verifica-se que Y;. e QM E sio independentemente distribuidos e que V(YZ) =
QME/r, ver Graybill (1961, p. 206) e Searle (1987, p. 99).

Sob a hipétese nula Hy : p1 = o = ... = py, = 4, 08 n tratamentos possuem
média comum p. Nesse caso particular, as estatisticas de ordem 17(1)_, 57(2)_, e }7(n)_ sao
centradas em p. Dessa forma, a midrange estudentizada externamente, definida por

_ VT [(Yay, +Yim).) /2]

Q = OME ; (73)

possui funcdo de distribui¢do dependente de p (sob Hy), como apresentado no Teorema
2.5.

Entretanto, p é desconhecido e dificilmente igual a zero nas situacdes reais.
Dessa forma, utilizar a distribuicdo de Q) com i desconhecido e 1 # 0 ficaria impos-

sivel na proposi¢ao dos testes.
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Assim, optou-se por utilizar a distribuicdo da midrange no caso especifico em
que p = 0, expressdo (54). Observa-se que a distribuicdo dos dados estd centrada em i,
que é desconhecido. Logo, para usar a distribui¢ao centrada em 0, houve uma correcio
na estatistica. Como R = (17(1), + 57(71)) /2 tem distribui¢do centrada em p, a estatistica
corrigida foi R,, = R — Y*, em que Y* é um estimador de p.

Inicialmente, pensou-se na média geral como um estimador de f*, istoé, Y =
Yoy Y; /n. Entretanto, quando os dados experimentais estavam sob Hi, essa média
estimava a média geral dos parAmetros = Y 1 | p1;/n, em que p; = E(Y;). Assim,
sob H1, observou-se por meio da simulagéo que a quantidade (1 + i, )/2 aproximava
de p e portanto, R, = (11 + pin)/2 — pt = 0. Dessa forma o desempenho dos testes para

o poder era muito baixo.

Sob Hy, é claro que essa esperanga ¢ nula, o que a principio respaldaria o uso
da distribuicdo da midrange no teste. No entanto, o que se observou, numa avaliacio
preliminar via simulacdo, foi que os erros tipo I por experimento foram muito elevados.
Inicialmente, especulou-se que isso decorreu do fato de a estatistica ser funcio de Y.,
que possui erro amostral associado. Assim, a DMS (diferenca minima significativa) que
Representasse o erro padrio de Y. foi construida. Entretanto, o teste passou a controlar

adequadamente o erro tipo I, mas apresentou baixo poder.

Isso ocorreu porque E(R,,), embora diferente de zero, sob H;, apresentava va-
lores em magnitude nio tdo diferentes de zero. Assim, buscou-se um estimador de i que
maximizasse F(R,) sob Hy e que E(R,) = 0 sob Hy. Nesse caso, usou-se Y * que
corresponderia a média de um dos dois potenciais grupos a serem obtidos no teste. Essa

particdo se daria entre duas médias ordenadas de maxima amplitude.

Para se obter um estimador de menor erro padrdo, usou-se a média do grupo de
maior nimero de médias envolvidas entre os dois grupos considerados. Esse estimador
foi determinado baseado em critério empirico e de validag@o por simulacdo Monte Carlo.
Assim, considerando as parti¢des Y(1)., V(o). . Y. € Y1y, Yigso)s - o Yo cUjo

ponto k foi definido para o valor j, em que
max(¥;41). — ¥(5))

ocorre, para j = 1,2,... ,n — 1. Se houver empates com dois ou mais valores diferentes
de k, digamos k1, ko, ..., entdo forma-se a particdo em que k& = max{min(ky,m —
kl), min(kg, m — kg)}
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Dessa forma, tomando-se

— =1
Y* — J
L k
e
n
,XIH@

n—k ’
o valor de Y* ird corresponder a Y|* se k > n — k ou igual a Y5, caso contrdrio.

Assim, a estatistica ficou da seguinte forma:

R, = "y (74)

e inicialmente, a DMS para a rejei¢do ou ndo da hipétese, foi

) [OME 1 [QME
A, = Q(a/2;m,v) T"’ﬁ P (75)

Em resultados de simulacdo Monte Carlo preliminares, observou-se que o erro

tipo I por experimento estava muito menor que os niveis nominais de significancia e que o
poder era baixo. Assim, a contribui¢do de Y * paraa DMS, (1/y/n) x /QM E /r deveria
ser reduzida por um fator entre 0 e 1. Por tentativa e erro em um processo de simulagdo

Monte Carlo, encontrou-se um valor que convergia para v/2/2. Assim, a DMS final é

i [QME 1 [QME
Ay, = d(a/2;n,v) r +\/% o (76)

3.1.1 Teste de Tukey baseado na midrange (TM)

Considerando as justificativas apresentadas na subsec¢do 3.1, os passos para a

aplicacdo do teste sao:

1. As médias dos tratamentos devem ser ordenadas: }7(1),, }7(2)., s Yy
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A diferenca minima significativa é obtida por:

] QME 1 [QME
An = Q(a/Z;n,u) r + \/% r )
—_———

Representa a variagio de Y *

Calcula-se o valor da estatistica, determinando-se k e Y* como descrito anterior-

mente, por: - -
Y. +Y _
= 20X
Se |7n| < A, entdo as n médias serdo consideradas ndo diferentes. Caso contra-

rio, vai para o passo 5, considerando m = n médias;

5. Fagam =m — 1;

6. Considerando os grupos de médias: ¥{1y., ¥(2).. - » Yy 3 Y(2).Y(3)0 -0 Yimt1).s
e }7(n,m+1),, }7(n,m+2), e Y'(n).; o nimero de grupos é dado porl = n—m-+1;

7. Para cada um dos grupos com m médias, é obtido

10.

min{Y(;) } + max{Y(;}
- J J *
T'm = 2 - Y 9

em que Y* € obtida nos mesmos moldes, conforme descrito para o conjunto de

todas as n médias, sujeito apenas ao fato que se tem m < n médias, nesse caso.

. Para cada grupo obtido e marcado como divisivel, considere m o nimero de médias

do grupo relacionado, devendo-se usar como diferenca minima significativa dada

por:

QME

A;kz = (j(a/Q;n,y) , ; 7

Se |7m| < A, entdo as m médias ndo diferem estatisticamente; caso contrario
elas sdo diferentes nesse estagio;

Repete-se o processo para todos os [ grupos de m médias, refazendo-se os passos
7, 8 ¢ 9. Terminado a comparacdo de todos os [ grupos de m médias, retorna-se ao

passo 5, atualizando-se o valor de m. Isso deve ser repetido enquanto m > 2.
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3.1.2 Teste de SNK baseado na midrange (SNKM)

O algoritmo para o teste de SNKM é o mesmo utilizado para o teste de TM. O

que diferencia é o passo 8, que segue:

8 O valor da diferenca minima significativa ¢ dada por

QME

A =Gapzman || (78)

Assim, A, é alterado a medida que o nimero de médias m se modifica nos [ =
n —m+ 1 grupos, modificando-se o argumento n por m, que € um dos pardmetros
da distribuiggo de Q.

3.1.3 Teste de agrupamento de médias baseado na midrange (MGM)

A sigla MGM, vem do inglés: “Mean Grouping based on the Midrange”. Da
mesma forma como foi proposto para o teste de TM (Subsecdo 3.1.1), usou-se o critério

de formar uma particdo de m médias ordenadas na posicao k, em que ocorre

max {41, = ¥(5).} = Yiern). = Ve

para j = 1,2,...,m — 1. Se houver empates com dois ou mais valores diferentes
de k, digamos ki, ko, ..., entdo forma-se a particdo em que k& = max{min(k;,m —

k1), min(ke, m — ka)}. Assim, definiu-se

k
Y.
_ i—1
vy o — =
! k
€
m
Y.
_ =k+1
Y* — .]
2 m—k

Logo Y} = Y{*se k > m — kouY,’ = Y5, caso contrdrio. Os passos para a

aplica¢ao do teste sao:
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1. Faga m = n e tome as médias ordenadas dos tratamentos por: Y(y), 17(2)_, e
Yv(m)ﬂ
2. Determina-se k e Y, como discutido anteriormente;

3. Determina-se o valor da estatistica por:

Yy + _
Fo = (1). (m). v
2
4. A diferenga minima significativa é
B QME 1 QMFE
Apy = d(a/2;m,v) , + \/% , )
N——

Representa a variagio de Y,

5. Se |Fm| < A, entdo as m médias sdo consideradas ndo diferentes e marca-se o
grupo como ndo divisivel e o processo se encerra. Caso contrério, considere que
as médias do grupo Y1y, Y(9), ..., Y. como diferentes das médias do grupo
17(k+1)‘, )7(k+2)., ce }7(m). e v4 para o passo 6;

6. Para cada grupo obtido e marcado como divisivel, considere m o nimero de médias
do grupo relacionado. Repita os passos de 2 a 5, com uma ressalva, no passo 4,

deve-se usar como diferenca minima significativa:

QME
—.

Ay = Q(a/Q;m,u)

Esse processo € realizado para todos os grupos até que nenhum outro grupo consiga

ser dividido em dois novos ou até que todos os grupos contenham apenas 1 média.

3.1.4 Teste de agrupamento de médias baseado na amplitude estudentizada (MGR)

A sigla MGR, vem do inglés: “Mean Grouping based on the Range”. Uma ver-
sdo similar do teste de Scott-Knott (SCOTT; KNOTT, 1974), baseado na amplitude estu-
dentizada também foi proposta. A esséncia do teste € a mesma da proposta apresentada
para o teste de MGM (Sec@o 3.1.3). Para divis@o dos grupos, usou-se como potencial

ponto de particdo a posi¢do da mdxima amplitude entre médias ordenadas. Assim, para
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Y1), Y(9).. - - -2 Y. a particio deve ser considerada na posi¢do k onde se verifica:

m?X{Y(jH). Y} = Yy — Y,

paraj = 1,2, ..., m — 1. Deve-se considerar para aplicagcdo do teste o quantil superior
1000%, qa;m, > da amplitude estudentizada externamente.
Os passos para a aplicacdo do teste sdo:
1. Fazer m = n e considerar m médias ordenadas: }7(1)., }7(2)_, e }7(m).;
2. Determinar k conforme discutido anteriormente;

3. Calcular a estatistica do teste por:

Im = Ym). — Y (79)

4. A diferen¢a minima significativa é

Ap = Qaym)\| — (80)

5. Se gm < Ay, entdo as m médias sdo consideradas ndo diferentes, marque o grupo
como ndo divisivel e va para o passo 6. Caso contrdrio, considere as médias do
grupo }7(1)., 37(2)., e )7(k). como diferentes das médias do grupo Y(RH)., e
Y(;). € Vd para o passo 6.

6. Para cada grupo obtido e marcado como divisivel, considere m o nimero de médias
do grupo relacionado. Repita os passos de 2 a 5. Esse processo € realizado para
todos os grupos até que nenhum outro grupo consiga ser dividido em dois novos

ou até que todos os grupos contenham apenas 1 média.
3.2 Avaliacdo do desempenho

Duas estratégias foram consideradas neste trabalho. A primeira foi de avaliar as
taxas de erro tipo I por experimento dos testes de comparacdes multiplas propostos. A
segunda foi de avaliar o poder dos testes. Em ambos os casos, foi usada simulacao Monte
Carlo. Em cada simulag¢do foram aplicados os testes de comparacdes multiplas em um
nivel nominal pré-estabelecido de significancia «, verificando se a hipdtese nula foi ou
nio rejeitada. Este processo, em cada caso, foi repetido N* = 5000 vezes e a propor¢io

de experimentos com pelo menos uma decisdo incorreta, no primeiro caso, refere-se a
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taxa de erro tipo I por experimento empirico e, no segundo caso, a proporcao de decisdes
(rejeigdes) corretas refere-se ao poder empirico.

Para avaliar a taxa de erro tipo I por experimento empirico simulada via Monte
Carlo, usou-se o teste binomial exato com coeficiente de confianca de 99% de probabili-
dade para testar as hipéteses Hy : « = 5% contra Hy : « # 5% e Hy : o = 1% contra
H; : o # 1%. Se a hipétese nula for rejeitada e a taxa de erro tipo I por experimento
empirica for considerada significativamente (valor-p < 0,01) inferior ao nivel nominal, o
teste serd considerado conservativo. Se a taxa de erro tipo I por experimento empirica for
considerada significativamente (valor-p < 0,01) superior ao nivel nominal, o teste serd
considerado liberal. Caso o valor observado da taxa de erro tipo I por experimento em-
pirica seja nao significativa (valor-p > 0,01), o teste serd considerado exato (OLIVEIRA;
FERREIRA, 2010).

Considerando y o nimero de hipdteses nula rejeitadas em N* = 5000 simula-
cdes Monte Carlo, para um nivel nominal de significincia o, a estatistica do teste usando
a relacdo entre a distribui¢do F e a distribuicdo binomial (LEEMIS; TRIVEDI, 1996),

com probabilidade de sucesso p = «, é dada por

[ y+1 1-«
P-(w5) (5°) o

sob Hy. Essa estatistica tem distribui¢do F com vy = 2(N* — y) e vp = 2(y + 1)

graus de liberdade. Se F' < Fjgo5 ou F' > Fj 995, a hipétese nula deve ser rejeitada ao
nivel de significAncia de 1% de probabilidade, em que Fy g5 € Fp 995 s30 0s quantis da
distribuicdo F com v; e v graus de liberdade.

Em ambas as etapas foram simulados dados de acordo com o seguinte modelo

estatistico:
Yij = p+ 7 + €ij, (82)

em que . é constante geral fixada em 100 em todos os casos, sem perda de generalidade,
7; € o efeito do i-ésimo tratamento e ¢;; € o efeito do erro aleatério com distribui¢do

normal e independentemente distribuido com média 0 e varidncia o2

comum, também
fixada em 100, sem perda de generalidade, sendo ainda: =1,2,...,nej=1,2,..., 7,
em que r é o nimero de repeticoes.

Na primeira etapa de avaliagdo do erro tipo I por experimento, os efeitos do

tratamento 7; foram considerados iguais a 0 para todo i, ¢ = 1, 2, ..., n. Assim, os
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dados foram gerados sob hipétese nula completa, ou seja, com todos os tratamentos tendo
as mesmas médias paramétricas. A probabilidade de erro tipo I por experimento (&)
foi estimada pela propor¢do de experimentos com pelo menos uma diferenga detectada

incorretamente em relacdo ao total de N* experimentos simulados, isto é,

N
> I(By=1)
k=1

G="—"m"

em que F; é uma varidvel bindria que assume o valor 1 se ocorreu pelo menos um erro
tipo I no k-ésimo experimento, parak = 1,2, ..., N* e I(E}, = 1) é a fungdo indicadora

que retorna 1 se a igualdade for verificada e 0, caso contrario.

Na segunda etapa de avaliacdo do poder, os efeitos de tratamentos foram simu-
lados com duas opgdes, para gerar uma situacdo de H; (hipdtese alternativa) completa
e de Hy (hipétese nula) parcial. Assim, no primeiro caso, o efeito do tratamento 1 foi
considerado igual a 0, isto é, 7y = 0, e os demais fixados por

o

NG

para d, § =1, 2, 4, 8, 16 e 32, representando o nimero de erros padroes da diferenca

T =Ti—1+0

entre médias para especificar o efeito dos tratamentos consecutivos, considerando ¢ =
2, 3, ..., n. Assim, o poder foi computado pela propor¢do de rejeicdes entre médias
envolvendo multiplos de ¢, em relagdo ao nimero total de comparagdes envolvendo esta
diferenca. Assim, entre tratamentos consecutivos, por exemplo, tem-se n — 1 compara-
¢Oes por experimento e N*(n — 1) comparagdes no total, que corresponde ao poder de
detectar § erros padroes da diferenca entre médias; da mesma forma, para os vizinhos
com salto 2 (primeira e terceira médias, segunda e quarta até antepentltima e ultima
médias ordenadas), tem-se n — 2 comparagdes por experimentos envolvendo 29 erros
padrdes da diferenca de médias para ser detectada. Esse procedimento é feito para todos
os casos, até que sejam comparadas a primeira e tltima médias, ou seja, (n — 1)d erros
padrdes a serem detectados em apenas 1 comparacdo por experimento e um total de N*

comparagdes em relacdo a todos os experimentos simulados.

A segunda opcdo para o estudo do poder envolvendo uma simula¢do sob Hy
parcial envolveu simulagdo de dois grupos de médias, com k; = [n/2] e ks = n — k;

médias em cada, em que |z ] refere-se ao maior inteiro menor ou igual a z. As médias
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do primeiro grupo foram todas iguais, para as quais os efeitos foram ; = 0,7 =1, 2, 3,
..., k1, sem perda de generalidade. O segundo grupo, com ko médias, teve seus efeitos

também iguais a

T=T1+9 i=ki+1, k+2,...,n,

o
W,
em que diferentes valores de J foram considerados como § = 1, 2, 4, 8, 16. Nesse
caso, a proporcao de rejeicdes envolvendo comparagdes dos diferentes grupos no total
de N*k1ks comparagdes envolvendo médias dos dois grupos nos N* experimentos si-
mulados, forneceu uma estimativa do poder. As comparagdes intra grupos permitiram
também avaliar as taxas de erro tipo I por experimento sob Hy parcial. A propor¢do de
experimentos com pelo menos uma rejei¢do da hipdtese nula de igualdade entre duas
médias intra grupos foi uma estimativa dessa taxa de erro dos testes. Todos os testes
foram aplicados a cada um desses cendrios simulados, as taxas de erro tipo I por experi-
mento (comparacao intra grupo) e poder (comparagdo inter grupos) foram computados e

os resultados comparados entre si.

Foram consideradas algumas configuracdes em ambas as etapas com diferentes
valores de n e de r. Assim, foram considerados os casos com n = 5, 10, 20, 40 e 100,
er =4, 10 e 20. Também foram considerados os niveis de significAncia nominais de 1
e 5%. O coeficiente de variagdo (CV) do experimento adotado foi C'V = 10%, pois nos
resultados encontrados em Borges e Ferreira (2003, p. 74, Tabela 1) e Silva, Ferreira e Be-
arzoti (1999, p. 691), percebeu-se que os PCMs avaliados ndo foram influenciados quanto
a variagdo do CV, considerando populacido normal, para a avaliagdo de desempenho do
erro tipo I por experimento e poder, uma vez que, na simulacdo, quando as médias se
diferenciavam era sempre em termos de erros padrdes. Além do mais, foram feitas anéli-
ses preliminares com os testes propostos € verificou-se esse mesmo comportamento. Por
isso, as simulacdes foram fixadas em um tinico CV. Isso mostra um importante resultado,
pois grande parte dos pesquisadores usam transformacgdes ou outras técnicas para baixar
o CV de seus experimentos, com medo da influéncia em seus resultados. Portanto, uma

pratica ndo indicada para esse intuito.
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3.3 Pacote midrangeMCP

O pacote midrangeMCP (BATISTA; FERREIRA, 2016), desenvolvido no soft-
ware R, versdo 3.2.2 (R CORE TEAM, 2015), tera o objetivo de implementar os algorit-

mos dos testes propostos com o intuito de facilitar a utilizacao.

Esse pacote tem trés funcdes: MRtest, MRboxplot e MRwrite. A funcdo
MRtest tem como objetivo aplicar os quatro testes: MGM teste, MGR teste, SNKM
teste e TM teste. A grande versatilidade dessa funcdo € que o objeto de entrada tanto
pode ser um vetor da varidvel resposta e um vetor do efeito de tratamento quanto pode
ser um objeto que armazenou o modelo ajustado aos seus dados. Nesse pacote a fungcao
que armazena o modelo ajustado deve ser aov () ou 1m (). Outro ponto interessante é
que os quatro testes podem ser aplicados de uma s6 vez. A funcdo MRboxplot plotard
o resultado dos testes por meio de um grafico de barras identificando os grupos de médias
de acordo com o teste desejado. E por tltimo, a funcdo MRwrite exportard os principais
resultados dos testes utilizados na andlise. Os arquivos exportados com os resultados
apresentam as seguintes opgdes de extensdo: “arquivo.csv”, “arquivo.txt”, “arquivo.xIsx”
e em cddigo latex. Este tltimo serd apresentado no préprio console do R.

O pacote midrangeMCP teve as seguintes pendéncias de outros pacotes: SMR
(BATISTA; FERREIRA, 2014a), xtable (DAHL, 2014) e WriteXLS (SCHWARTZ, 2015).
O primeiro pacote deu suporte para obter os quantis da distribuicdo da midrange estu-
dentizada externamente, sendo usado na fungdo MRtest. Os dois outros pacotes foram
utilizados na fun¢do MRwrite, auxiliando na exportacdo dos arquivos em cédigo latex

e com a extensao “.xIsx”, respectivamente.

3.3.1 Instalacdo do pacote midrangeMCP

Para instalar o pacote basta entrar com os seguintes comandos no console do R:

install.packages ("midrangeMCP") # instalando o pacote

library ("midrangeMCP") # carregando o pacote

A seguir serd dado mais detalhes sobre essas trés fungdes do pacote midran-

geMCP.
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Func¢io MRtest

A fungdo MRtest € expressa da seguinte forma:

MRtest (y, trt = NULL, dferror = NULL, mserror

NULL,
NULL,

replication = NULL, alpha = 0.05, main
MCP = "all", ismean = FALSE)

sendo:

y: vetor com as varidveis respostas, o modelo desejado ou a média dos tratamentos;
trt: vetor com os niveis do fator em estudo. Caso y seja um objeto que recebe
um modelo das fungdes 1m () ou aov (), no argumento t rt deve-se indicar qual
o componente do modelo representa o efeito dos tratamentos. Por exemplo, se y
<— aov(vr ~ treat),entiotrt = "treat".Odefaulttrt = NULLé
uma protecao na funcgdo caso o usudrio esqueca de inserir alguma informagao para
esse argumento;

dferror: grau de liberdade do residuo. Essa opcdo serd necessiria apenas
quando o argumento y for um vetor com as varidveis respostas ou vetor de mé-
dias de tratamentos. Por isso o default desse argumento é dferror = NULL;
ms ferror: quadrado médio do residuo. Essa opcao serd necessaria apenas quando
o argumento y for um vetor com as varidveis respostas ou vetor de médias dos tra-
tamentos. Por isso o default desse argumento é mserror = NULL;

alpha: nivel de significincia adotado nos testes. O default ¢ alpha = 0.05;
replication: nimero de repeticdes dos tratamentos. Caso os dados sejam
desbalanceados, deve-se informar a média harmonica dessas repeti¢des. Esse argu-
mento deve ser informado apenas quando o argumento y for um vetor de médias ou
as repeti¢des dos tratamentos forem desbalanceados. O default ¢ replication
= NULL;

main: titulo de sua analise;

MCP: permite escolher o teste de comparagdo multipla desejado. As opcdes sdo:
"MGM", "MGR", "SNKM", "TM" e "all". Este tltimo é o default, que resulta em
calcular os quatro testes de uma s6 vez. Caso queira alguns testes, mas ndo todos,
esse argumento pode ser concatenado com as opcdes desejados. Por exemplo, caso
queira realizar os testes de MGM e teste de TM, basta usar MCP = c ("MGM",
"TM")
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* ismean: argumento logico. Se ismean = TRUE, é porque o argumento y € um
vetor de médias dos tratamentos. Caso contrario, i smean = FALSE.

A funcdo MRtest independente de ser armazenado em um objeto, imprime os
resultados da andlise. Contudo, caso deseje obter alguns resultados armazenados no
objeto, os resultados sdo divididos em quatro partes:

e Summary: as estatisticas descritivas da varidvel resposta;
* Statistics: as principais estatisticas para a realizacdo do teste;
* Groups: resultado do grupo de médias para cada teste;
* Tests: armazena o nome dos testes selecionados.
Entretanto, o objetivo de criar um objeto para armazenar esses resultados € a facilidade

que o usudrio terd para usar as outras duas func¢des do pacote MRbarplot e MRwrite.

3.3.3 Func¢io MRbarplot

A fungdo MRbarplot € expressa da seguinte forma:

MRbarplot (x, MCP = "all", col = heat.colors (10),
horiz = FALSE, ...)

sendo:

* x: objeto da fungdo MRtest;

* MCP: permite escolher o teste de comparagdo mudltipla desejado. O default é
"all". Essa opg¢do realizard todos os testes que foram escolhidos no objeto
MRtest. Caso queira alguns dos testes utilizados nesse objeto, pode-se concatena-
lo. Ver o argumento MCP da funcdo MRtest, secdo 3.3.2;

* col: permite escolher a cor das barras do gréfico. O default é heat .colors (10).
O valor 10 significa o nimeros de cores desejado. Caso queira o grafico com colo-
racdo na escala preto e branco, pode-se escolher a op¢cdo gray.colors (10);

* horiz: escolhe a direcdo das barras. O default é horiz = FALSE,isto €, barras

na vertical. Caso escolhahoriz = TRUE, as barras serdo plotadas na horizontal;
e ... afuncglo permite que o usudrio possa acrescentar mais argumentos da fungdo
barplot.

3.3.4 FuncioMRwrite

A funcido MRwrite é expressa da seguinte forma:
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MRwrite (x, MCP = "all", extension = "csv",
dataMR "all")

sendo:

* x: objeto da fun¢do MRtest;

e MCP: permite escolher o teste de comparacdo multipla desejado. O default é
MCP = "all". Essa op¢do realizard todos os testes que foram escolhidos no
objeto MRtest. Caso queira alguns dos testes utilizados nesse objeto, pode-se
concatend-lo. Ver o argumento MCP da fun¢do MRtest, se¢do 3.3.2;

* extension: tipo de formato de arquivo. Existem quatro op¢des: "csv", "txt",
"x1sx" e "latex". Odefault é "csv".

* dataMR: permite escolher os resultados a serem exportados. H4 trés opcdes:
"groups", "summary" or "all". A opcdo "groups" exporta 0s grupos
de médias de tratamentos avaliados pela escolha do teste no argument MCP. A op-
¢do "summary" exporta as estatisticas descritivas da variavel resposta. A op¢do
"all" exporta ambos os resultados.

Todos os arquivos sdo exportados para o diretério de trabalho, exceto a extensao

"latex" que o cédigo é exportado no préprio console do R.

3.3.5 Aplicacoes do Pacote MidrangeMCP

A aplicagdo do pacote MidrangeMCP ser4 feita utilizando dois experimentos.
Inicialmente, serd abordado o desenvolvimento analitico dos testes, € posteriormente,
detalhes que como proceder utilizando o pacote.

O primeiro experimento foi retirado de Steel e Torrie (1980, p. 180) que repre-

sentard o Exemplo 3.1.

= Exemplo 3.1 O experimento foi realizado no Delineamento Inteiramento Causalizado
(DIC) e objetiva avaliar o efeito das bactérias no teor de nitrogénio das plantas de trevo

vermelho. Esse experimento apresentou os seguintes dados:

Para esse exemplo, serd mostrado duas formas de entrada de dados para a exe-
cucdo da funcdo MRtest. A primeira, o argumento y da funcdo MRtest recebendo o
objeto que armazenou o resultado da funcio aov (), e o segundo o argumento y rece-
bendo o vetor da varidvel resposta (teor de nitrogénio). Posteriormente, recursos graficos

serdo apresentados, bem como a exportacdo dos resultados dos testes executados.
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Tabela2 Dados de teor de nitrogénio das plantas de trevo vermelho relacionados as
bactérias em estudo.

Repeticdes

Tipo de Bactéria Ry Ry R3 Ry R4
3DOK1 19,4 32,6 27,0 32,1 33,0
3DOKS 17,7 24,8 27,9 25,2 243
3DOK4 17,0 19,4 9,1 11,9 15,8
3DOK?7 20,7 21,0 20,5 18,8 18,6
3DOKI13 14,3 14,4 11,8 11,6 14,2
COMPOS 17,3 19,4 19,1 16,9 20,8

O segundo experimento foi retirado de Figueiredo et al. (2015) que representard
o Exemplo 3.2. Estes dados representam o estudo de selegdo de 25 genétipos da cultura
do sorgo, dos quais uma das avaliagoes foi baseada no periodo de floragdo (essa varidvel

foi estimada como a época em que 50% das plantas na parcela estavam em floracdo).

m Exemplo 3.2 O experimento foi realizado num delineamento em latice triplo avali-
ando os gendtipos em 7 ambientes. Para esse estudo ndo serd levado em consideracdo a
avaliac@o dos ambientes, pois extrapola o objetivo de estudo desse trabalho. A avaliacdo
do teste de Skott-Knott para o periodo de floracdo também foi realizado por Figueiredo
et al. (2015, p. 11219), sendo apresentada na Tabela 3. As informagdes adicionais desse
estudo foram: a andlise de variancia cujo quadrado médio do residuo foi de 6,3078 para
252 graus de liberdade. O nimero de repeticdes com que as médias dos gendtipos foram
estimados foi igual a 21. |

Uma entrada de dados ndo muito comum nas rotinas € a média dos tratamentos,
do qual serd apresentado nesse exemplo. Nesse exemplo, serd mostrado que informando
apenas os resultados do quadrado médio do residuo, o grau de liberdade e o nimero de

repeti¢des, a funcdo MRt e st poderd realizar o procedimento dos quatro testes propostos.
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Tabela 3 Selecdo de vinte e cinco gendtipos de sorgo com base no periodo de floragao,
avaliados pelo teste de Skott-Knott.

Gen6tipo Periodo de floracdo Teste de Skott-Knott

CMSXS643 87,51 A
CMSXS630 85,78 B
BR507 85,17 B
BR506 84,33 B
BR508 83,70 C
CMSXS629 83,27 C
BR501 83,25 C
CMSXS635 82,48 C
CMSXS644 82,35 C
BRS511 81,42 D
CMSXS648 81,12 D
CMSXS633 80,91 D
BR505 79,91 E
CMSXS637 79,59 E
XBSW80140 79,35 E
CMSXS646 78,59 E
BRS601 78,33 E
CMSXS639 78,15 E
CMSXS647 77,29 E
SUGARGRAZE 75,45 F
CMSXS636 75,43 F
V82391 75,36 F
XBSW80007 75,15 F
V82393 73,83 G

V82392 72,52 G
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4 RESULTADOS

A seguir, serd apresentada a avaliacdo de desempenho dos testes propostos com-
parando com os resultados dos testes ja existentes na literatura, dando énfase aos testes
de Tukey, de SNK e de Scott-Knott, pois foram estes que serviram de base para os testes
propostos. A avaliagdo de desempenho terd por base dois pontos, o erro tipo I e o poder
do teste. Diversos arranjos foram escolhidos para a avaliagdo de desempenho, como j4
falado na Sec¢@o 3.2. Os resultados serdo discutidos e apresentados por meio de tabelas e

gréficos para facilitar a exposi¢do e interpretagdo.
4.1 Errotipol

A primeira avaliacdo dos testes foi baseada nas taxas de erro tipo I por experi-
mento, como jé justificado na subse¢do 2.1.1. Foram avaliados dois cendrios para com-
putar o erro tipo I por experimento: sob H, completa, Defini¢do 2.1, e sob Hy, parcial,
Defini¢ao 2.3.

4.1.1 Erro tipo I por experimento sob H; completa

Nas Tabelas 4 e 5 sdo apresentados os resultados do erro tipo I por experimento

sob Hy completa.

Para avaliar o desempenho, os testes propostos de TM, de SNKM, de MGM e
de MGR foram comparados com os testes de Tukey e de SNK. Para esses dois dltimos
testes, além da simulagdo realizada no presente trabalho, foram utilizados resultados de
outras avaliacdes de desempenho encontrados na literatura. Outros PCMs encontrados

na literatura também foram comentados nessa discussao.

Observou-se que o0s testes propostos controlaram a taxa de erro tipo I por expe-
rimento, pois nenhum destes tiveram a TEE empirica rejeitada pelo teste binomial exato,
tal que [’ > F{ g95. Entretanto, em alguns casos, os niveis nominais empiricos para os
testes de TM, de SNKM e de MGM foram rejeitados pelo teste binomial exato, tal que
F < Fj 995, tornando-os conservativos. Confirmando os resultados do presente trabalho
(Tabelas 4 e 5), Carmer e Swanson (1973, p. 69) e Borges e Ferreira (2003, p. 71) tam-
bém mostraram que os testes de Tukey e de SNK apresentam controle do erro tipo I por

experimento.
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Tabela 4 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey, de
SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em func¢@o do nimero de trata-
mentos e do nimero de repeti¢cdes, sob Hy completa, ao nivel de significancia
a = 1% de probabilidade, avaliado pelo teste binomial exato com coeficiente
de confianga de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Rep Trat Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
5 1,160 1,160 1,160 0,640~ 0,640~ 0,640~
10 1,100 1,100 1,100 0,720 0,720 0,720
4 20 1,040 1,040 1,040 0,900 0,900 0,900
30 0,820 0,820 0,820 0,660~ 0,660~ 0,660™
40 0,820 0,820 0,820 0,700 0,700 0,700
100 1,060 1,060 1,060 0,600~ 0,600~ 0,600~
5 0,980 0,980 0,980 0,460~ ~ 0,460~ 0,460~ ~
10 1,000 1,000 1,000 0,740 0,740 0,740
10 20 0,900 0,900 0,900 0,780 0,780 0,780
30 1,240 1,240 1,240 0,560~ 0,560~ 0,560™
40 0,880 0,880 0,880 0,860 0,860 0,860
100 0,940 0,940 0,940 0,580~ 0,580~ 0,580"
5 0,940 0,940 0,940 0,500~ 0,500~ 0,500~
10 1,080 1,080 1,080 0,880 0,880 0,880
20 20 1,100 1,100 1,100 0,720 0,720 0,720
30 1,020 1,020 1,020 0,520~ 0,520~ 0,520~
40 0,840 0,840 0,840 0,600~ 0,600~ 0,600™
100 1,020 1,020 1,020 0,700 0,700 0,700
* O simbolo “- -” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' < Fj 0p5. O simbolo

“++” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' > Fj g95.

Silva, Ferreira e Bearzoti (1999, p. 691) e Borges e Ferreira (2003, p. 70), ava-
liando o desempenho do teste de Scott-Knott e considerando as mesmas configuracdes
de simulac¢@o do presente trabalho, observaram que alguns valores das taxas de erro tipo
I por experimento foram superiores aos niveis nominais de significancia (o) de 1% e
5%. Os valores das TEE que ultrapassaram o valor de « (testes liberais) foram aqueles
em que o nimero de tratamentos era 5, embora ndo tivessem se distanciado muito dos
valores nominais.

Independentemente do nimero de repeti¢des, os testes propostos controlaram as
taxas de erro tipo I por experimento (Tabelas 4 e 5). Isso também foi verificado por
Borges e Ferreira (2003, p. 75) quando avaliaram o desempenho dos testes de Tukey e o
teste de SNK. Eles usaram a mesma metodologia de simulagdo do presente trabalho, em
relacdo ao nimero de repeticdes e ao coeficiente de variacdo (CV).

A razdo para isso € a simulagdo adotada. Os pardmetros dos tratamentos estao

vinculados ao ndmero de repeti¢des e a diferenca entre médias € sempre preservada em
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Tabela 5 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey, de
SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em func¢@o do nimero de trata-
mentos e do ndmero de repeti¢cdes, sob Hy completa, ao nivel de significancia
a = 5% de probabilidade, avaliado pelo teste binomial exato com coeficiente
de confianga de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Rep Trat Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
5 5,240 5,240 5,240 3,680~ 3,680~ 3,6807
10 5,660 5,660 5,660 4,720 4,720 4,720
4 20 5,080 5,080 5,080 5,060 5,060 5,060
30 4,960 4,960 4,960 4,340 4,340 4,340
40 4,980 4,980 4,980 3,980~ 3,980~ 3,9807
100 4,680 4,680 4,680 3,340~ 3,340~ 3,340~
5 4,940 4,940 4,940 3,860~ 3,860~ 3,8607
10 5,060 5,060 5,060 4,820 4,820 4,820
10 20 5,240 5,240 5,240 5,140 5,140 5,140
30 4,840 4,840 4,840 4,160~ 4,160~ 4,160~
40 4,620 4,620 4,620 4,0207 4,020~ 4,0207
100 5,140 5,140 5,140 3,700~ 3,700~ 3,700~
5 4,880 4,880 4,880 2,540~ 2,540~ 2,540~
10 5,060 5,060 5,060 4,440 4,440 4,440
20 20 4,940 4,940 4,940 4,760 4,760 4,760
30 4,960 4,960 4,960 4,120~ 4,120~ 4,120~
40 5,020 5,020 5,020 4,180~ 4,180~ 4,180~
100 4,820 4,820 4,820 3,720~ 3,720~ 3,720~
* O simbolo “- -” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' < Fj 0p5. O simbolo

“++” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' > Fj g95.

termos de erro padrdo, que por conseguinte, estd relacionado com o CV e com o nimero
de repeticdes. Entretanto, considerando o teste de Scott-Knott, esses mesmos autores
observaram que para um nimero grande de repeti¢des, » = 20, apenas quando o nimero
de tratamentos foi pequeno, n = 5, o teste tornava-se liberal.

Nas Figuras 3 e 4 que representam a avaliagcdo da taxa de erro tipo I por expe-
rimento, pode-se observar duas linhas vermelhas, uma estd cheia e a outra tracejada. A
primeira delimita a rejeicdo em que os valores de TEE abaixo dessa linha foram inferi-
ores ao nivel nominal global, isto é, a hipétese Hy : o = 5% foi rejeitada pelo teste
binomial exato, pois F' < Fjoo5. Assim, trata-se de um teste conservativo. A segunda
delimita a regido em que os valores de TEE acima dessa linha, foram superiores ao nivel
nominal global, isto é, a hipdtese Hy : « = 5% foi rejeitada pelo teste binomial exato,

pois I > Fj g95. Trata-se de um teste liberal.

Na Figura 3, todos os testes propostos e os de Tukey e de SNK controlaram o

erro tipo I por experimento, pois nenhum dos testes avaliados pelo teste binomial exato
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ultrapassaram as linhas vermelhas identificadoras da rejeicdo da hipdtese Hy.

6.0 -
A\ Teste
55- N
Sd -6- TM/SNKM/MGM
N
N\
M e e =& - Tukey/SNK/MGR
0 5.0 - 4 < iy
___——0~\
o-- pL TSN
4.5_ \\\No
4.0-
| | | |
5 10 15 20
Repeticao

* As linhas de vermelho delimitam a regido de rejei¢@o pelo teste binomial exato.

Figura3 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,
de SNK, de MGR, de MGM, de TM, de SNKM, em funcdo do nimero de
repeticdes, hipétese Hy completa, n = 10, o = 5%.

Com relacio ao nimero de tratamentos, tendo por base uma representacdo gra-
fica para o arranjo r = 20 e @« = 5% na Figura 4, verificou-se que os testes de MGR,
de TM, de SNKM e de MGM controlam o erro tipo I por experimento. Percebeu-se
que os testes de TM, de SNKM e de MGM na medida em que o nimero de tratamentos
aumenta, a taxa de erro por experimento diminui, a ponto de serem conservativos tanto
para a = 1% quanto para o = 5% (Tabelas 4 e 5). As demais configuracdes simuladas
podem ser observadas nas Tabelas 4 e 5, sendo que os resultados foram similares aos
apresentados na Figura 4. Carmer e Swanson (1973, p. 70) e Boardman e Moffitt (1971,
p. 743) verificaram esse mesmo comportamento para o teste de Scheffé, considerando
4000 experimentos. Para n = 20 tratamentos, a TEE deste teste chegou a praticamente
0% de erro tipo I por experimento, um teste muito conservativo.

Para os testes de Tukey, de SNK e de Scott-Knott, independente do nimero de
tratamentos, considerando uma populagc@o normal, Borges e Ferreira (2003, p. 71) mos-
traram que as taxas de erro tipo I por experimento permanecem iguais ao nivel de sig-
nificancia global. Entretanto, quando consideradas populacdes ndo-normais, os testes de

Tukey e de SNK apresentaram TEE na ordem 55% com 80 tratamentos para a distribui-
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* As linhas de vermelho delimitam a regido de rejei¢do pelo teste binomial exato.

Figura4 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,
de SNK, de MGR, de MGM, de TM, de SNKM, em funcdo do nimero de
tratamentos, hipétese Hy completa, r = 20, o = 5%.

cdo log-normal. Esses mesmos autores constataram também que o teste de Scott-Knott
apresenta um certo controle do erro tipo I por experimento considerando populagdes
nao-normais, ja que o viés positivo na taxa de controle do erro era muito pequeno, apre-
sentando uma certa robustez. Com esse resultado, o teste de Scott-Knott pode ser uma
alternativa de PCM para ser utilizado quando ndo for verificada a pressuposi¢io de nor-

malidade dos erros no experimento.

Ao contrdrio desses PCMs, Bernhardson (1975, p. 231) mostrou que os testes
LSD (teste baseado na distribuicdo ¢ de Student) e de Duncan, considerando 10 trata-
mentos, apresentam altas taxas de erro tipo I, 49,0% e 36,3%, respectivamente. Esse
fato também foi confirmado em Boardman e Moffitt (1971, p. 742) e Carmer e Swanson
(1973, p. 70).

Perecin e Malheiros (1989, p. 51) avaliaram o teste t-bayesiano, proposto por
Waller e Duncan (1969). Verificaram-se altas taxas de erro tipo I por experimento para
esse teste. Carmer e Swanson (1973, p. 70), estudando também o teste t-bayesiano,
observaram que para os nimeros de tratamentos iguais a 5, 10 e 20 e nivel de significancia
a = 5%, os valores das taxas de erros tipo I por experimento foram 15,6%, 18,4% e

18,7%, respecticamente, confirmando tratar-se de um teste liberal.

Fato interessante para os testes propostos de TM, de SNKM e de MGM ¢é que
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apresentam TEE idénticas, assim como os testes de Tukey, de SNK e de MGR, inde-
pendente do nimero de repeticdes e de tratamentos, sob Hy completa. Isso se deve a
semelhanca no desenvolvimento tedrico dos testes. Por exemplo, o teste de Tukey e de
SNK para a primeira diferencga entre as médias extremas (menor média e a maior média),
apresentam a mesma DMS, como observado por Carmer e Swanson (1973, p. 67). Fato
também foi observado em Borges e Ferreira (2003, p. 74, Tabela 1), considerando a dis-
tribui¢do normal e C'V = 10% (mesmas condi¢des da simulagdo desse estudo), em que
os testes de Tukey e de SNK apresentam TEE iguais.

Com base nos resultados obtidos por em simulagéo e os encontrados na literatura,
na Figura 5 € apresentado um resumo da avaliacdo do erro tipo I por experimento, sob
Hy completa, para os testes propostos e os testes citados na literatura para comparagio,
com base em seu rigor, isto é, qual teste € mais conservativo.

No entanto, o que se observa nos experimentos, € que grupos de médias de trata-
mentos sejam iguais, € muito raramente, que essas médias sejam todas iguais. Com base
nisso, na subsecao seguinte, foi considerado o cendrio no qual a simula¢do baseou-se na

hipétese nula parcial.

Scheffé

Duncan

>

Rigor do teste

Figura5 Ordem crescente do rigor do erro tipo I dos procedimentos de comparagdes
multiplas estudados.

4.1.2 Erro tipo I por experimento sob H parcial

Outra forma de avaliar o erro tipo I € por meio de simulagdes levando em consi-
deragdo a hipdtese nula parcial (Ho, ), ver Tabelas 6 a 8 ¢ Apéndice A.
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Tabela 6 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey, de
SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em funcdo do nimero de tra-
tamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de significancia
a = 5% de probabilidade e § = 1, avaliado pelo teste binomial exato com
coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 2,700~ 3,600~ 8,560 F 4,700 4,040~ 5,220
5 10 2,820~ 3,740~ 9,960"+ 4,200~ 3,760~ 4,760
20 2,240~ 3,240~ 9,420+ 3,980~ 3,500~ 4,620
4 2,980~ 3,560~ 10,8207 7,4807T 7,0407F 9,4007F
10 10 2,8807~ 3,560~ 12,3607 7,220T T 6,840" T 9,080" "
20 2,460~ 3,000~ 12,900t F 6,2807 5,7801+ 8,0801+
4 3,140~ 3,500~ 13,1207 7,7007T 7,6007T 8,5807 T
20 10 2,740~ 3,180~ 13,440TF 6,800" 6,7801+ 7,900+
20 2,5207~ 3,000~ ~ 14,1607 6,920"F 6,820"F 7,640TT
4 3,140~ 3,480~ 15,4007 5,460 5,460 5,6007F
40 10 3,400~ 3,400~ 16,0007 5,600 5,560 5,820
20 2,7007~ 2,8807~ 14,9807 " 5,240 5,240 5,440
4 3,200~ 3,380~ ~ 17,9607 4,560 4,560 4,560
100 10 3,3807~ 3,4607~ 19,4007 4,720 4,720 4,720
20 2,920~ 3,020~ 18,320 F 4,200~ 4,200~ 4,200~
* O simbolo “- -” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' < Fp,005. O simbolo

“++” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' > Fp g95.

Diferentemente dos trabalhos de Silva, Ferreira e Bearzoti (1999) e Borges e
Ferreira (2003), para que houvesse mais informagdes sobre o erro tipo I por experimento
sob Hj parcial, o nimero de diferencas entre médias consecutivas foi maior, isto é, 1oy,
4oy, 8oy, 160y € 320y erros padrdes.

Na Figura 6 é apresentada a avaliacdo de desempenho dos testes com relacio
a diferenca de médias consecutivas (9), fixando o nimero de tratamentos (n = 5, 20 e
100) e o nimero de repeti¢des (r = 10). Observou-se, de um modo geral, que os testes
propostos ultrapassam os niveis de significancia estabelecidos, principalmente quando a
diferenca de grupos de médias consecutivas € superior a 20y

Pela simulacdo realizada no presente estudo, o teste de Tukey € o Unico teste
com TEE igual ao nivel de significincia global, independentemente da configuragao do
experimento. Isso também foi verificado no trabalho de Borges e Ferreira (2003, p. 76).
Esses autores confirmaram o mesmo comportamento para o teste de SNK. Entretanto,
quando a diferenca entre grupos de médias consecutivas foi superior a 40y, a TEE desse
teste superou o nivel nominal tanto para « = 0,01 quanto para « = 0,05, o que o

caracteriza como um teste liberal. Esse resultado também foi confirmado no presente
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Tabela 7 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey, de
SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em funcdo do nimero de tra-
tamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de significancia
a = 5% de probabilidade e § = 2, avaliado pelo teste binomial exato com
coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat Rep  Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 2,460~ 5,500 18,4207T  9,2807F 6,420 10,7607 T
5 10 2,5407~ 5,600 21,700TF 8,720"+ 6,140"F 10,140
20 2,240~ 3,240~ 9,420"F 12,1507 T 9,820 15,0207 "
4 2,600~ 4,640 31,2207 F 13,4007 11,1607 22,5607 T
10 10 3,140~ 5,260 38,220 12,3207 " 9,920 21,6207
20 2,460~ 3,000~ 12,900+ 13,4601 11,640% 22,1407 "
4 3,480~ 4,800 42,920 14,2007 T 12,7807 22,2207
20 10 3,120~ 4,380 48,6407 13,2407 F 12,120TF 20,9001+
20 2,5207~ 3,000~ ~ 12,9007 12,920F+ 11,700" 20,6407 T
4 2,820~ 3,800~ 53,5007 T 10,6207 F 10,2807 F 13,2407
40 10 2,9807~ 3,8607~ 58,1607 T 9,020"* 8,740TF 11,4607
20 2,5207~ 3,000~ 14,160% 9,680"T 9,320" " 12,6801
4 3,360~ 3,800~ 67,1207 T 5,660 5,660 5,760
100 10 2,9807~ 3,4407~ 69,600 5,020 5,000 5,260
20 2,700~ 2,880~ 14,9807 5,680 5,660 5,780
* O simbolo “- -” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' < Fp,005. O simbolo

“++” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' > Fp g95.

trabalho, ver Tabelas 8 a 13, e no apéndice A, Tabelas 16 a 19.

O teste de MGR apresentou controle no nivel de significAncia global quando a
diferenca entre grupos de médias consecutivas foi maior ou igual a 80y. Os testes de
TM, de SNKM e de MGM controlaram o nivel de significincia global apenas para o
nimero de tratamentos grande (n = 100) e § < 2, ver Tabelas 6 e 7, e Apéndice A nas
Tabelas 14 e 15.

Carmer e Swanson (1973, p. 70) afirmaram que além do teste de Tukey, ou-
tro teste que apresenta TEE de acordo com o nivel de significancia global € o teste de
Scheffé, com valores das TEEs até mais baixos que os apresentados pelo teste de Tukey.
Nesse mesmo trabalho, observou-se também que os testes de Duncan e o t-bayesiano,
apresentam as maiores taxas de erro tipo I por experimento sob H( parcial, sendo o ul-
timo de maior magnitude, chegando a ordem de 58% de rejeicao.

O teste de Scott-Knott, avaliado em Silva, Ferreira e Bearzoti (1999, p. 694),
ultrapassou os niveis nominais estabelecidos com viés muito alto. Entretanto, Borges e
Ferreira (2003, p. 74) verificaram apenas uma pequena influéncia no aumento da TEE

com relagdo a variagdo em . O que pode estar provocando a discordincia dos resultados
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Tabela 8 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey, de
SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em funcdo do nimero de tra-
tamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de significancia
a = 5% de probabilidade e 6 = 4oy, avaliado pelo teste binomial exato com
coeficiente de confianga 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat Rep  Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 2,560~ 90,7407 21,7207 F 23,0207 F 11,9407 F 24,8807 F
5 10 2,820~ 9,620"+ 23,4207 F 23,2407+ 11,800"F 25,2407+
20 2,4607~ 9,360T " 23,100T" 23,0407 11,7407 25,5007
4 2,980~ ~ 8,8607T 37,6807 T 31,0807 F 18,2407 F 51,3207 F
10 10 2,5607~ 9,100T" 40,040 33,200 19,120"F 53,2207
20 2,920~ 9,5801+ 40,000" 33,3201+ 19,100t * 53,8001+
4 3,000~ 8,5407 T 57,6607 T 26,7807 17,8207 64,9807 T
20 10 2,660 9,100 58,2401+ 28,2801+ 18,0807 * 64,4601+
20 3,1407~ 9,500"+ 57,4807 T 27,8607 T 18,300" 65,3807 T
4 35407~ 8,6607T 78,0607 T 15,1007 10,9007 F 58,7207 F
40 10 2,600~ 8,360"+ 78,1207 T 14,6007 10,280" 57,1407 F
20 2,9207~ 8,840 T 76,8407 14,8601 10,900 58,000
4 3,000~ 7,8007 T 97,0807 T 6,5407 T 5,340 32,7207 T
100 10 3,2807~ 8,260 96,9807 6,760 5,220 32,9807
20 2,940~ 7,720t 96,4401 6,4807 5,180 32,7201+

* O simbolo “- -” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' < Fp,005. O simbolo

“++” indica que a TEE foi rejeitada pelo teste binomial exato, tal que F' > Fp g95.

¢ o processo de simulagdo para a avaliacdo do teste de Scott-knott. O processo de simu-
lacdo do primeiro estudo assemelha-se aos que foram realizados no presente trabalho.

Apenas o teste de Scott-Knott sofreu uma pequena influéncia no aumento da TEE
com relacdo ao aumento no niimero de repeticdes (BORGES; FERREIRA, 2003, p. 73).
Os demais testes ndo sofreram influéncias expressivas, como pode ser visto na Figura 7,
do qual sdo apresentados os resultados das TEEs para os testes propostos com relacio
ao nimero de repeti¢des, para n = 10, a« = 5% e diferenca entre médias de grupos
consecutivas de 40+

O nimero de tratamentos de um modo geral ndo exerceu influéncia no controle da
TEE ao nivel de significancia global, sob Hy parcial (Figura 8). Mas os comportamentos
dos testes foram diferentes entre si. Inicialmente, o teste de Tukey preservou a TEE no
nivel de significancia quando se variou o nimero de tratamentos. Comparando com a
avaliacdo de desempenho feita por Borges e Ferreira (2003, p. 76), percebeu-se que os
resultados da TEE para o teste de Tukey sdo semelhantes.

O teste de SNK, para § < 2, apresentou a TEE de acordo com o nivel de signifi-

cancia adotado, independente do nimero de tratamentos, ver Tabelas 6 e 7, e no Apéndice
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Figura 6 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,
de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em funcdo da diferenca de
médias consecutivas (9), sob hipétese Hy parcial, a) n = 5, b) n = 20 e ¢)

n = 100, para « = 5% e r = 10.
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Figura7 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de de Tukey,
de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do ndmero de
repeticdes, sob hipétese H parcial, paran = 10, a = 5%.

A nas Tabelas 14 e 15. Entretanto, quando § > 2 o teste apresentou a TEE > «, tornando-
se um teste liberal. Comparando essa avaliagdo de desempenho do teste de SNK com as
avaliagOes realizadas em Borges e Ferreira (2003, p. 76), percebeu-se que apesar de esse
teste em simulagdo ter sido liberal, ele apresenta valores de TEEs discrepantes. Para es-
ses autores, considerando § = 4, o = 5%, » = 10 e n = 40, a TEE foi de 41,25%. Nessa
mesma configuracio, pela simulagdo realizada no presente estudo (Tabela 8), obteve a
TEE de 8,36%.

Observou-se que o teste de MGR, para § < 8, aumenta consideravelmente os
valores da TEE com o aumento do nimero de tratamentos. Para § > 8, a TEE desse teste
estabiliza e passa a ser idéntico ao nivel de significincia global. Quando § = 16, as taxas
de erro tipo I por experimento sdo idénticas a TEE do teste de Tukey. Isso € devido a
semelhanca entre as estruturas dos dois métodos. Assim, tanto faz usar um como o outro,
sob Hy parcial, quando > 8. O problema é que essa diferenga entre médias nao é muito
comum em situacdes praticas.

Para os testes de TM, de SNKM e de MGM, quando § > 8, observa-se que
aumentando o nimero de tratamentos, esses testes também aumentam a TEE, tornando-
se testes muito liberais, sob Hy parcial. Quando § < 8, as TEEs desses testes em fungéo

do nimero de tratamentos (n), apresentam um comportamento de uma pardbola (Figura
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8), tendo um pico nos valores da TEE quando o niimero de tratamentos € igual a 20.

A avaliacdo de desempenho de outros testes encontrados na literatura ndo sio
compardveis com os resultados encontrados no presente estudo, devido a forma de como
os testes foram avaliados. Um dos poucos trabalhos que a avaliagdo de desempenho se
assemelha a esse estudo foi encontrado em Carmer e Swanson (1973, p. 70). Apesar
da metodologia ter sido um pouco diferente desse estudo, eles verificaram que os testes
de Tukey e de Scheffé ndo ultrapassaram a TEE de 3,1%, em todas as configuragcdes

realizadas, considerando um nivel de significancia de a = 5%.

4.2 Poder

Nessa segunda etapa, comparou-se os testes por meio do estudo do poder (De-
finicdo 2.6). Foram consideradas diversas situacdes: nimero de repeticdes, nimero de
tratamentos, diferencas entre médias, nivel de significancia, e nimero de populacdes.
Nesta tltima situacdo foram simulados dois grupos que possuiam mesmas médias inter-
namente e diferiam entre si por uma quantidade ¢ erros padroes, isto é, sob H parcial
(Defini¢do 2.3). O estudo do poder também foi avaliado sob a hipétese Hi, em que foi

considerado comparacdes entre grupos de médias diferentes.

4.2.1 Poder sob H; completa

No Apéndice B € apresentado as Tabelas 20 a 43 sobre as percentagens de de-
cisdes corretas dos testes, sob H; completa, com relagdo ao nimero de tratamentos,
nimero de repeti¢des, diferenca entre médias, o valor inicial da diferenca entre médias e
nivel de significAncia. Os resultados serdo discutidos de acordo com a simulagdo reali-
zada nesse estudo e também com base em avaliacdes de desempenho de outros testes de
trabalhos na literatura.

O poder dos testes foi influenciado pelo nimero de tratamentos. Na Figura 9,
pode-se observar a avaliacdo de desempenho dos testes de Tukey, de Tukey Midrange,
de SNK, de SNK Midrange e de SNK modificado, para diferenca entre médias de 20 ¢,
r = 4 repeti¢cdes e um nivel de significincia de o« = 5% de probabilidade, Tabela 27. Este
dltimo teste foi avaliado por Perecin e Malheiros (1989) no mesmo cendrio de avaliacdo

de desempenho do presente estudo.

Os testes de SNK, de SNK modificado e de TM aumentaram o poder com o
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Figura 8 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,
de SNK, de MGR, de MGM, de TM e de SNKM, em funcdo do nimero de
tratamentos, sob hipétese Hy parcial, paraa) § = 2,b) éd = 4ec) d = 16,
com r = 10, a« = 5%, avaliado pelo teste binomial exato com coeficiente de

confianca de 99% de probabilidade.



99

Teste

SNK

SNK Modificado*

Poder

-5~ SNKM
B ™

Rt 8 i Tukey

Tratamento

* Resultado de Perecin e Malheiros (1989).

Figura9 Poder dos testes de SNK, de SNK modificado, de SNKM, de TM e de Tukey,
em porcentagem, sob H; completa, para detectar uma diferenca entre médias
de 20y, com r = 4 repeticdes, em funcio do nimero de tratamentos, para um
a = 0,05.

aumento do ndmero de tratamentos (n), sendo que o teste de TM obteve o maior poder

entre esses dois testes.

O teste de TM foi o que apresentou maior poder, sendo uma diferenca muito
grande principalmente em relacio ao teste de Tukey, que apresentou o pior desempenho.
Outro fato interessante, foi que sob Hy completa, o teste de TM preserva o erro tipo I,
podendo ser um teste alternativo ao teste de Tukey. O valor inicial do poder para o teste
de TM é de 37,87%, atingindo um valor méaximo de 53,03% quando n = 20. Os testes de
SNK e de SNK modificado apresentaram desempenho semelhante, sendo o poder desses
testes inferior ao do teste de TM. Para n variando de 5 a 100, o poder dos testes de SNK
e de SNK modificado foi entre 22,50% e 25,9%, respectivamente. Houve um pequeno

aumento do poder com a variacdo do niimero de tratamentos.

Entretanto, os testes de Tukey e de SNKM diminuem o poder com o aumento
do nimero de tratamentos. O teste de Tukey tem praticamente 0% de poder quando
o numero de tratamentos € igual a 100. Esse fato também foi observado por Perecin
e Malheiros (1989, p. 48). Esses autores mostraram que o teste de Tukey apresenta o

menor poder dentre os testes avaliados. Com 100 médias, o poder de detectar diferenca
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de até 6 erros padrdes da média foi inferior a 50%. Esse fato mostra que o teste de Tukey
ndo seja recomenddvel para comparacdo de médias duas a duas com um grande nimero
de tratamentos. O teste de SNKM também diminui o poder com o aumento do nimero

de tratamentos. Contudo, o poder desse teste € bem superior ao do teste de Tukey.

Outra avaliacdo de desempenho do poder foi realizada para os testes de MGR,
de MGM e de Scott-Knott, Figura 10. Essa avaliacdo foi realizada com base no nimero
de tratamentos, fixando a diferenca entre médias de 20 ¢, 7 = 4 repeticdes e a« = 5% de
probabilidade. O poder do teste de Scott-Knott foi retirado do trabalho de Silva, Ferreira
e Bearzoti (1999). Esses autores avaliaram o teste de Scott-Knott no mesmo cendrio

experimental do presente trabalho.

O teste de MGM teve um aumento no poder com o aumento do niimero de tra-
tamentos. Esse comportamento também foi verificado para o teste de Scott-Knott. En-
tretanto, o teste de MGR praticamente nao alterou o poder com a variacdo do nimero de
tratamentos. O que ocorreu foi uma pequena diminuicdo do poder com o aumento de n.
Para n = 5, o poder dos testes de MGM, de Scott-Knott e de MGR foi 42,99%, 39,45%
e 37,59%, respectivamente. Ao passo que para n = 100, o poder dos testes foi 72,64%,
48,45% e 33,51%, respectivamente. O teste de MGM apresentou o maior poder do que
os testes de Scott-Knott e de MGR. Este dltimo apresentou o pior desempenho entre os

trés testes.

As avaliacdes de desempenho dos testes foram realizadas separadamente com o
objetivo de comparar os testes propostos com os teste originais. Para uma avaliacdo mais
ampla, foram comparados todos os testes apresentados até o momento com as avaliagdes
de desempenho de outros testes feitas por Perecin e Malheiros (1989, p. 48). Esses
autores mostraram que o teste que apresentou maior poder foi o teste t-bayesiano, seguido
do teste t, teste de Duncan, teste de Newman-Keus modificado e o teste de Newman-
Keuls. Todos apresentaram poder acima de 60% para 40 erros padrdes, sendo esse

efeito mais expressivo com o teste t-bayesiano, poder acima de 78%.

Na Figura 11 é apresentado o poder dos testes no cendrio 6 = 4, r = 4 repeti¢des
e a = 5% de probabilidade. Esse cendrio serviu de base para apresentar as demais

situacdes, pois os resultados foram equivalentes.

Observou-se que os testes de MGM, t-bayesiano e de Scott-Knott apresentaram
0 maior poder, sendo o primeiro teste o que apresentou maior destaque. O teste de Tukey
apresentou o pior desempenho. Em relagcdo aos testes propostos, o teste de SNKM foi o

que obteve o menor poder. Contudo, o poder desse teste foi superior ao poder do teste
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Figura 10 Poder dos testes de Scott-Knott, de MGR e de MGM, em porcentagem, sob
H; completa, para detectar uma diferenca entre médias de 20y, com r = 4
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Figura 11 Poder dos testes de Duncan, de Scott-Knott, de MGM, de MGR, de SNK,
de SNK modificado, de SNKM, t, t-bayesiana, de TM e de Tukey, em por-
centagem, sob H; completa, para detectar uma diferenca entre médias de
40y, com r = 4 repeti¢des, em fungdo do numero de tratamentos, para um
a = 0,05.
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de Tukey. Os demais testes apresentaram os valores do poder intermedidrio entre os do
teste de MGM (teste com maior poder) e do teste de Tukey (teste com menor poder). A
escolha do melhor teste avaliando apenas o poder, sob Hy completa, é: paran < 50

teste de Scott-Knott é indicado, e para n > 5, o teste de MGM ¢ o mais indicado.

O nuimero de repeti¢des foi outro aspecto que influenciou o poder dos testes,
porém ndo tdo expressivo como no caso do nimero de tratamentos. Na Figura 12 é
apresentado a avaliagdo de desempenho do poder em relacdo ao nimero de repeti¢des.
Essa avaliacdo foi analisada em trés cendrios: (a) 5 tratamentos, (b) 20 tratamentos e (c)

100 tratamentos, para uma diferenca entre médias de 205 e a = 5%.

Para um pequeno nimero de tratamentos, Figura 12(a), houve um aumento no
poder dos testes com o aumento do nimero de repeti¢des, principalmente de 4 para 10
repeti¢des, como verificado por Silva, Ferreira e Bearzoti (1999, p. 689) para o teste de
Scott-Knott. Entretanto, quando o nimero de tratamentos aumentou (n > 20), Figuras
12(b) e 12(c), o poder dos testes praticamente nao se alterou com o aumento do nimero de
repeti¢des. Isso pode ser devido a maior precisdo da estimativa da variancia residual, pois
0 aumento do nimero de tratamentos, independente do aumento do nimero de repeti¢des,
os graus de liberdade sdo elevados. Contudo, com um nimero de tratamentos pequeno,
os graus de liberdade também sio pequenos para um pequeno nimero de repeticoes, e
elevados para um grande nimero de repeti¢des. Dessa forma, observa-se o maior efeito
do ntimero de repeti¢cdes para o poder nesta dltima situacdo, uma vez que a precisao do

experimento foi fixada.

Portanto, para o estudo do poder considerando o niimero de repeti¢gdes, o teste
que obteve maior destaque foi o teste de MGM seguido dos testes de Scott-Knott e o teste
de TM. O teste de Tukey obteve o pior desempenho. Considerando os testes propostos, o
teste de SNKM teve o menor poder. Os testes de MGR e de SNK apresentaram o poder

intermedidrio em relag@o ao poder dos testes analisados.

Outra avaliacdo de desempenho do poder foi com base na diferenca entre médias.
O poder dos testes aumentou rapidamente com o aumento da diferenga entre médias.
Silva, Ferreira e Bearzoti (1999, p. 689) e Perecin e Malheiros (1989, p. 49) mostraram
que quando a magnitude entre médias foi igual ou superior a 6oy, as porcentagens de

decisdes corretas dos testes avaliados foram altas.

Na Figura 13, foi apresentado o poder dos testes para as diferengas reais entre
médias de 1 a 320y, com 4 repeticdes e o« = 0,05. O cendrio foi dividido em relacdo
ao ndmero de tratamentos: (a) n = 5, (b) n = 20 e (¢) n = 100. Quando § < 6, Fi-
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em fun¢do do nimero de repeticdes, para um o = 0,05.
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gura 13(a), os testes de MGR (para n = 5) e de MGM (para n = 20 e 100) obtiveram
poder superiores aos demais. Quando § > 6 quase todos os testes chegaram a 100% de
poder (Figuras 13(b) e 13(c)), lembrando que os testes propostos convergiram mais lenta-
mente para esse valor. Entretanto, os testes de TM e de SNKM tiveram pior desempenho
para essa situacdo. Com 100 tratamentos, o poder desses testes ndo ultrapassaram 50%,
mesmo quando a diferenga real entre médias foi de 320y (Figura 13(c)). E interessante
observar o teste de SNK tende a ser ligeiramente superior ao teste de Tukey em todas as
configuracdes, como também pode ser observado em Borges e Ferreira (2003, p. 78), e

que esse teste convergiu mais rapidamente para 100%.

De modo que o poder dos testes propostos fosse comparado com o poder de
outros testes encontrados na literatura, a diferencga real entre médias foi considerada de 2
a 320y, para o nimero de tratamentos 5, 20 e 100, com 4 repetigdes e oo = 0,05, Figura
14. Esse cendrio foi considerado, pois a avaliacdo de desempenho de diversos testes
realizada por Perecin e Malheiros (1989) e Silva, Ferreira e Bearzoti (1999), foi baseado
nessa configuracdo, sendo base na comparacdo dos testes propostos desenvolvidos no

presente estudo.

Para uma pequena diferenca real entre médias, independente do tamanho de n, o
teste de MGM obteve poder superior aos demais, sendo ainda mais acentuado a medida
que n aumentava, principalmente do teste de Tukey, teste com menor poder para essa
situacao.

Os testes t-bayesiano e de Duncan, obtiveram destaque com relagdo ao poder,
como ja esperado, pois esses dois testes apresentam altas taxas de erro tipo I por experi-
mento (BERNHARDSON, 1975; PERECIN; MALHEIROS, 1989), tratando-se de testes
liberais. Sendo testes liberais, alta taxa erro tipo I por experimento implica em pequena
taxa de erro tipo II, e por consequéncia alto poder. Com o aumento da diferenca entre

médias, esses dois testes convergiram mais rapidamente a 100%.

Ao contrério do teste de MGM, o teste de MGR apresentou o poder inferior ao
do teste de Scott-Knott. Contudo, na avaliagdo de desempenho, foi classificado com o

poder de teste intermedidrio com relagdo ao dos testes avaliados.

Os testes de SNK e de SNK modificado também apresentaram poder intermedié-
rio, porém inferiores ao teste de MGR para n < 5 e superiores ao teste de MGR para
n > 9, Figura 14. O teste de TM apresentou o pior desempenho de avaliagdo do poder
em relagdo aos testes propostos. Entretanto, comparando esse teste com base no teste ori-

ginal, o poder do teste de TM foi superior ao do teste de Tukey, exceto quando § > 8oy,



105

_a)n=5 A
a
0- Teste
MGM
- L A MGR
30 -
5 5 - -
5 A - .- -m- SNK
2 -
P il ~+ - SNKM
20- ™
T 77 Tukey
s
; P
Lot
0- 1 1
1 2 3 4
Diferenga entre médias (3)
100- a) n=20 M- ommmmrere e n
o
/
7
75- T~ /,’ Teste
5 / I MGM
7 i A MGR
/ -
‘_ 7 - o
3 s50- o + -m- SNK
/ .
= A < —F SNKM
A /
; / .
" ™
/
/
25- & ¥l Tukey
/
/
y
1
n
0-
) ) )
4 . 8 . 16
Diferenga entre médias (3)
100-a) n=100 | RS 5SS
)
i
i
2
/
i
75- ,’/ Teste
L/ MGM
; A MGR
= " .
1: 50- ’ -E- SNK
= ! . i —+ SNKM
A/ -
- ™
g N
B K Tuk
25y i ey

Diferenga entre médias (3)
Figura 13 Poder dos testes de MGM, de MGR, de SNK, de SNKM, de TM e de Tukey,
em porcentagem, sob /1 completa, para detectar diferengas entre médias de
1 a 32 oy, considerando os tratamentos (a) n = 5, (b) n = 20 e (c) n = 100,
4 repetigdes, e um nivel de significancia de 5% de probabilidade.



106

tratando-se de um cendrio ndo muito comum em situacdes reais.

Quando a diferenca real entre médias aumentou, o poder dos testes t-bayesiano e
de Duncan aumentou, apesar do teste de MGM ter mantido alto poder e controle do erro

tipo I por experimento.

Portanto, como escolha de um bom teste, o teste de MGM ainda se mantém em
destaque. Os testes de Scott-Knott e de SNK modificados obtiveram poder superior aos
testes de MGR e de SNKM, respectivamente, com valores um pouco maiores com 0
aumento de n. O interessante é que em quase todas as configuracdes os testes de SNK
e de SNK modificados foram praticamente iguais, exceto para a diferenca entre médias

entre 4 a 8oy

Um aspecto muito relevante nos testes propostos (de MGR, de MGM, de TM e
de SNKM) foi que apesar do poder ter apresentado uma convergéncia mais lenta para
a porcentagem de decisdes corretas maxima (100%), para pequenos valores de §, esses
testes superaram os testes originais em quase todas as configuragcdes simuladas. Em

experimentos reais, essa € a situagdo mais comum, Figura 13.

Na Figura 15, observa-se a configuracdo para a diferenca real entre médias de
4 a 320y, paran =5, 20 e 100 tratamentos, com 4 repeticdes e o« = 0,05. Para esse
cendrio, a comparacdo dos testes propostos foi realizada com os testes de Tukey e de
SNK. Independente do nimero tratamentos, os testes d¢ MGM e de TM obtiveram poder
superior, seguido dos testes de SNK, de SNKM, e de MGR. Mais uma vez, o teste com
pior desempenho foi o de Tukey. Quando o valor inicial da diferenga entre médias foi
superior a 40y, Tabelas 38 a 43, o poder dos testes convergiram rapidamente a 100%, ja

que a diferenca real entre médias era muito grande.

No presente trabalho foi verificado que valores iniciais das diferencas reais en-
tre médias, influenciaram o poder dos testes. Isso ndo foi verificado em nenhum outro
trabalho. Considere o valor do poder do teste de MGM como exemplo. Na Tabela 21, o
valor da diferenca entre médias (J) para o cenarion = 5,7 = 4 e a = 0,05, foide 1 a
32. Na Tabela 27, o valor de ¢ foi de 2 a 32, e na Tabela 32, de 4 a 32. Observe que os
valores de 9§ iniciais foram diferentes. Assim, para esses trés cendrios, considerando uma
mesma diferenga entre médias de 40+, 0 poder para as trés situagdes foi 34,94%, 69,91%
e 89,58%, respectivamente, Figura 16. Isso mostra que o poder dos testes propostos e do
teste de SNK, aumentou a medida que as as médias populacionais tornaram-se mais he-
terogéneas. Entretanto, isso acabou ndo acontecendo com o teste de MGR. Quando os

valores iniciais de ¢ foram de 1 a 32 para 2 a 32 o poder desse teste aumentou ao avaliar
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Teste
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Duncan
Scott-Knott
—t= MGM
- - MGR
&+ SNK
/- SNK Modificado
SNKM
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™
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™
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Figura 14 Poder dos testes de MGM, de MGR, de SNK, de SNKM, de TM, de Tukey,
de Duncan, de SNK modificado e do t-bayesiano, em porcentagem, sob H
completa, para detectar diferengas entre médias de 2 a 32 oy, considerando
o nimero de tratamentos (a) n = 5, (b) n = 20 e (¢c) n = 100, 4 repeti¢des,
e um nivel de significancia de 5% de probabilidade.
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Teste
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MGR

—— SNK
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SNKM
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a) n=5

Diferenca entre médias (3)

Teste
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MGR
—+= SNK
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™

Tukey

b) n=20

Diferenga entre médias (8)

¥ .
Teste
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~+= SNK

Poder

SNKM
™

Tukey

¢) n=100

Diferenca entre médias (3)

Figura 15 Poder dos testes de MGM, de MGR, de SNK, de SNKM, de TM, e de Tukey,
em porcentagem, sob H; completa, para detectar diferengas entre médias de
4 a 32 oy, considerando o nimero de tratamentos (a) n = 9, (b) n = 20 e (¢)
n = 100, 4 repeticdes, e um nivel de significAncia de 5% de probabilidade.
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uma mesma diferenca entre médias (4o ). Entretanto, quando os valores iniciais de ¢
foram de 2 a 32 para 4 a 32 o poder desse teste decresceu. Assim, o que se observa é que
o teste de MGR tende a ser mais poderoso quando avalia médias populag¢des mais homo-
géneas do que em médias populagdes mais heterogéneas. Para o teste de Tukey, o poder
tornou-se constante para uma mesma diferenga entre médias populacionais cada vez mais
heterogéneas. Isso pode ser explicado, pelo teste de Tukey ser muito conservativo. Um
controle excessivo no erro tipo I, acaba influenciando no poder, como € preconizado na

literatura.

90 -

80-
. Teste

70- - MGM

o MGR
o -m- SNK
=7y SNKM

50 - -7 ™

= Tukey
40-
30-

! ' ) |
1a32 2a32 3a32 4a32
Diferenga entre médias (3)

Figura 16 Poder dos testes de MGM, de MGR, de SNK, de SNKM, de TM e de Tu-
key, em porcentagem, sob H; completa, com relagdo aos valores iniciais das
diferencas reais entre médias para 40y, paran = 5,r =4 e a = 0,05.

4.2.2 Poder sob H, parcial

No Apéndice C ¢ apresentado as simulacdes sobre as percentagens de decisdes
corretas dos testes dado que H € falsa, sob Hy parcial, Tabelas de 44 a 55. A avaliacdo
levou em consideracdo o nimero de tratamentos, nimero de repeti¢des, diferenca entre
médias e o nivel de significancia.

O ndmero de tratamentos foi um ponto que influenciou o poder, sob Hy parcial,
apesar do nimero de repeti¢cdes ndo ter apresentado tanta influéncia.

Na Figura 17, foi observado que o aumento do nimero de tratamentos (n), de-
cresce o poder dos testes.

Entretanto, quando a diferenca real entre médias foi 40y, Figura 17(c), o teste
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Figura 17

Teste

—©- MGM
-/~ MGR
— SNK

- - SNKM
- T™

5/~ Tukey

Teste

—©—- MGM
-/ MGR
—— SNK

-% - SNKM
O™

/- Tukey

25 50 75 100 25 50 75 100
Tratamento Tratamento

Poder dos testes de MGM, de MGR, de SNK, de SNKM, de TM, e de Tukey,
em porcentagem, sob Hy parcial, em fungdo do niimero de tratamentos, para
detectar diferencas entre médias de (a) loy, (b) 20y, (c) 40y e (d) 8oy, com
4 repetigdes, e um nivel de significancia de 5% de probabilidade.
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de MGR passou a aumentar o poder com o aumento de n, sendo o Unico teste a atingir
poder em torno de 90% quando n = 100. Este teste e o teste de MGM obtiveram as
maiores porcentagens de decisdes corretas. Contudo, quando § < 4, os valores do poder
ndo ultrapassaram 30%. Mesmo assim, o teste de Tukey obteve o pior desempenho em
todas as situacdes. Com o aumento de n, seu poder chegou préximo de 0%. A partir de
& > 8, quase todos os testes convergiram para o poder 100%.

Todos os testes propostos, sob Hy parcial, obtiveram poder superior aos testes
originais. Entretanto, o poder dos testes propostos, assim como o teste de SNK, passou a
ter pouco significado pratico, ja que o erro tipo I por experimento de todos esses testes foi
superior ao nivel de significancia adotado, sob Hy parcial. Apenas os testes de Tukey e de
Scheffé tiveram TEE idénticas ao nivel nominal, como verificado em Carmer e Swanson
(1973, p. 70). Entretanto, o poder desses chegou em determinadas situacdes a 0%.

Uma caracteristica que pode ser melhorada nos testes propostos, para o controle
do erro tipo I por experimento e alto poder, sob Hy parcial, é tentar melhorar a contri-
buicdo que a média populacional desconhecida, influencia na DMS dos testes, jd que a

distribuicao da midrange centrada em p depende do pardmetro de locacdo.
4.3 Aplicacoes dos testes propostos

Ap6s a discussio dos resultados da avaliagdo de desempenho dos testes propos-
tos, serd apresentado um exemplo para a aplicagdo do pacote midrangeMCP.

Antes de apresentar as rotinas do pacote, serd mostrado os passos de cada teste
de forma analitica, usando o Exemplo 3.1.

4.3.1 Teste de agrupamento de médias Midrange (MGM) - Solucéo analitica

Seguem os passos:

1. Inicialmente, ordena-se as médias dos tratamentos dados por:

3DOK13 3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOK5 3DOK1
13,26 14,64 18,70 19,92 23,98 28,82

2. Apés isso, calcula-se as diferengas entre médias consecutivas e verifica-se a que

obteve maior diferenca:

Yspoxs — Yaporis =1,38
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Yeompros — Yapoxa =4,06
Yspok7 — Yoompos =1,22
Yipoks — Yapoxr =4,06

Yspor1 — Yspoks =4,84

3. O passo anterior auxilou a identificar o ponto de corte de dois potenciais grupos de

médias de populacdes com médias populacionais diferentes, isto é:

Yspokis Yspoksa Ycompos Ysporr YSDOKEJ‘BH‘YSDOKl‘

S——
Grupo 1 Grupo 2

Além do mais, o grupo com maior nimero de médias servird para estimar a média

populacional desconhecida, ou seja,

7 _ 13,26 + 14,64 + 18,70 + 19,92 + 23,98
N 5

= 18,10;

4. Calculando a estatistica g, expressao (74):

13,26 4 28,82

T : — 18,10 = 2,94;

5. Calculando Ag expressa em (76), tem-se

q 11,78867 1 /11,78867
A6 =q(0,05/2;6,24) — 5 + NG
1004855,/ 178867 1 [11,78867
g NG

=2,88;

6. Como |7g| > |Ag

, entdo os dois grupos foram amostrados de populagdes com
médias estatisticamente diferentes;

7. Assim, parte para a andlise de cada grupo, lembrando que no grupo de maior mé-
dia, como hd apenas uma média, esta recebe a codificacdo de diferenciacido dos

grupos, isto é,



Tratamento Meédia Resultado
3DOK1 28,82 g1
3DOK5 23,98 andlise
3DOK7 19,92 andlise

COMPOS 18,70 andlise
3DOK4 14,64 andlise
3DOK13 13,26 andlise
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8. Repetindo os passos de 1 a 4, porém, usando apenas os elementos do Grupo 1,

segue que

3DOK13 3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOK5
14,64 18,70 19,92 23,98

13,26

Yspoxa — Yspoxiz =1,38
Yeonmros — Yapoxa =4,06
Yapokr — Yeompos =1,22

Yspoks — Yapoxr =4,06

Nesse caso houve um empate para k. Assim, podera haver duas possibilidades para

a separacdo de grupos:

Yspoki1s Yspoka|B|Ycompros Yspokr Yspoks
Grupo 1 Grupo 2
ou
Yspox1s YspoxaYcompros Yspokr|HB|Yspoks
~ —————
Grupo 1 Grupo 2

A escolha de k serd determinada por:

k =max{min(ki, m — k1), min(ke, m — k2)}

=max{min(2,3), min(4, 1)}

=2.
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Portanto, para k = 2 tem-se

Yspoki1z Ysporka |B|Ycompos Yspokr Yspoks

Grupo 1 Grupo 2

13,26 + 23,98

rs 9

— 20,87 = —2,25;

9. Depois da quebra mais externa a Aj tem uma pequena alteracdo, em que € calcu-

. — 11,78867
AG =4(0,05/2;6,24) 75
/11
=1,004855 @

=1,542945.

lado da seguinte forma:

De agora em diante, todos os cdlculos de 7 serdo comparados com AF;

10. Assim, como |75| > |Af| conclui-se que os grupos sdo estatisticamente diferen-
tes. Por enquanto nenhuma letra foi considerada nessa segunda quebra, pois cada
subgrupo ainda serd avaliado;

11. A avaliacdo de cada subgrupo serd reutilizando os passos 1, 2, 3,4 e 9. Esse proce-
dimento ird parar até que nenhum outro grupo seja dividido em dois novos grupos
ou até quando os grupos contiverem apenas 1 média. Dessa forma, o resultado da
andlise fica:

Tratamento Média Resultado

3DOK1 28,82 g1
3DOK5 23,98 9
3DOK7 19,92 g3
COMPOS 18,70 g3
3DOK4 14,64 94
3DOKI3 1326 9

4.3.2 Teste de agrupamento de médias Range (MGR) - Solucio analitica

Comparando com a andlise do teste de MGM, os passos de 1 a 3 sdo os mesmos.

Para os passos seguintes seguem:
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4. Calcular a estatistica gg, expressa em (79):
q6 = 28,82 — 13,26 = 15,56;

5. Calculando a diferen¢a minima significativa, expressao (80):

11
Ag = 4.3726514 / @ = 6.714167;

6. Como g > Ag, entdo os dois grupos foram amostrados de popula¢des com médias
estatistica diferentes;

7. Assim, parte para a andlise de cada grupo, lembrando que no grupo de maior mé-
dia, como hé apenas uma média, esta recebe a primeira letra de diferenciacdo dos

grupos, isto é,

Tratamento Meédia Resultado
3DOK1 28,82 g1
3DOK5 23,98 andlise
3DOK7 19,92 andlise

COMPOS 18,70 andlise
3DOK4 14,64 andlise
3DOK13 13,26 andlise

8. Repetindo os passos de 1 a 3, porém, usando apenas os elementos do grupo 1,

tem-se

3DOK13 3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOKS5
13,26 14,64 18,70 19,92 23,98

Yspoks — Yaporis =1,38
Yoonmros — Yspoxa =4,06
Yspokr — Yeompos =1,22

Yspoks — Yaporr =4,06

Nesse caso houve um empate para k. Assim, podera haver duas possibilidades para

a separagdo de grupos:

Yspoki1z Ysporka |B|Ycompos Yspokxr Yspoks

Grupo 1 Grupo 2
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ou

Yspoki1z YsporxaYcompos Yipox7|H|Yspoks

Grupo 1 Grupo 2

A escolha de k serd determinada por:

k =max{min(ki, m — k1), min(ke, m — k2)}
=max{min(2,3), min(4, 1)}
=2.

Portanto, para k = 2 tem-se

Yspok1z Ysporka |B|Ycompos Yspokr Yspoks

Grupo 1 Grupo 2

g5 =23,98 — 13,26 = 10,72;

9. Como g5 > Ag conclui-se que os grupos sdo estatisticamente diferentes. Por
enquanto nenhuma letra foi considerada, pois cada subgrupo serd avaliado;

10. A avaliacdo de cada subgrupo serd refazer todos os passos novamente em cada

subgrupo. Esse procedimento ird parar até que nenhum outro grupo seja dividido

em dois novos grupos ou até quando os grupos contiverem apenas 1 média. Dessa

forma, o resultado da analise fica:

Tratamento Média Resultado

3DOK1 28,82 g1
3DOKS 23,98 g2
3DOK7 19,92 g
COMPOS 18,70 g2
3DOK4 14,64 g3
3DOKI3 1326 g3

4.3.3 Teste de Student-Newman-Keuls Midrange (SNKM) - Solucio analitica

Os passos para realizar o teste de SNKM ¢é bem similar aos anteriores. O que ird

diferenciar nos passos iniciais € que o maior “gap” servird apenas para estimar a média
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populacional, isto &, calcular Y*. Algo interessante também é que a DMS desse teste
¢ alterada a medida que o niimero de médias se modifica nos grupos avaliados. Assim,
seguem 0S passos:

1. Inicialmente, ordena-se as médias dos tratamentos dados por:

3DOK13 3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOK5 3DOKI1
13,26 14,64 18,70 19,92 23,98 28,82

2. Apb6s isso, calcula-se as diferengas entre médias consecutivas e verifica-se a que

obteve maior diferenca:

Yspoxs — Yspor1s =1,38
Yoomros — Yspora =4,06
Yspokt — Ycompos =1,22

Y3poxs — Ysporr =4,06

Yspox1 — Yapoxs =4,84

3. O passo anterior auxilou a identificar o ponto de corte de dois grupos de médias,

isto é:

Yspoki1z Ysporxa Ycompos Yspokxr Yspoks|B|Yipoki

——
Grupo 1 Grupo 2

O grupo com maior nimero de médias servird para estimar a média populacional

desconhecida, ou seja,

75 _ 13,26 + 14,64 + 18,70 + 19,92 + 23,98
B 5

= 18,10;

4. Calculando a estatistica g, expressao (74):

13,26 + 28,82

76 5 — 18,10 = 2,94;

5. Calculando Ag expressa em (76), tem-se

B 11,78867 1 11,78867

A6 =q(0,05/2:6,24) —5 T V5
11,78867 1 11,78867
=1.00494/ ———— + —4/ ———
V 5 + V6 \/T
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6. Como |7g| > |Ag

=1.9862;

, entdo os dois grupos foram amostrados de populagdes com
médias estatisticamente diferentes. O préximo passo € saber quais as médias sdo
estatisticamente diferentes;
Deve-se fazer os mesmos passos anteriores considerando o primeiro grupo de 5
médias. Assim, segue que:

7.1. Inicialmente, ordena-se as cinco primeiras médias dos tratamentos dados por:

3DOK13 3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOKS5
13,26 14,64 18,70 19,92 23,98

7.2. Ap6s isso, calcula-se as diferencas entre médias consecutivas e verifica-se a

que obteve maior diferenca:

Yspoxa — Yaspoxiz =1,38
Yeonmros — Yapoxa =4,06
Yapokr — Yeompos =1,22

Yspoks — Yapoxr =4,06

Nesse caso houve um empate para k. Assim, podera haver duas possibilida-

des para a separacao de grupos:

Yspoki1z Yspora |B|Ycompos Yspokxr Yspoks

Grupo 1 Grupo 2

ou

Yspoki1z YsporkaYcompos Yiporx7|H|Yspoks

Gr;;o 1 Grupo 2
A escolha de k serd determinada por:
k =max{min(ki, m — k1), min(ke, m — k2)}

=max{min(2,3), min(4, 1)}
=2.
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Portanto, para k = 2 tem-se

Yspoki1z Ysporka |B|Ycompos Yspokxr Yspoks

Grupo 1 Grupo 2

_ 13,26 + 23,98

75 5 — 20,87 = —2,25;

7.3. Calculando Y*:

7 18,70 + 19,92 + 23,98
N 3

= 20,87;

7.4. Calculando A}, expressdo (78),

- 11,78867
Ag =4(0,05/2;5,24) 5
11
1Losssy [ L1707

=2.0640.

7.5. Calculando 75

13,26 + 23,98

75 5 — 20,87 = —2,25;

7.6. |Fs| > |A

enquanto nenhuma letra foi considerada, pois cada subgrupo serd avaliado;

, conclui-se que as médias sdo estatisticamente diferentes. Por

8. Fazendo os mesmos passos anteriores considerando o segundo grupo de 5 médias,
segue que:

8.1. Inicialmente, ordena-se as cinco primeiras médias dos tratamentos dados por:

3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOKS5 3DOKI
14,64 18,70 19,92 23,98 28,82

8.2. Apbs isso, calcula-se as diferencgas entre médias consecutivas e verifica-se a

que obteve maior diferenca:

Yeompos — Yapors =4,06

Yapoxr — Yoompos =1,22



120

8.3.

8.4.

8.5.

8.6.

9. Até agora nada pode-se afirmar sobre as médias. Assim, o procedimento segue
avaliando o grupo de 4 médias, depois o grupo com 3 médias até duas a duas. O

processo se encerra caso ndo haja diferenca entre médias ou até a comparagdo duas

Yspoks — Yapoxr =4,06

Yapox1 — Yspors =4,84

Para o cdlculo de Y* os grupos se subdividiram em :

Yspok1z Yspoka Ycompos Yspokr|B|Yspoks

| ——
Grupo 1 Grupo 2
Calculando Y*:
- 14,64 + 18,70 4+ 19,92 + 23,98
Y* — ) —"_ ) + ) + ) — 19’31;

4

Calculando A%, expressio (78),

x 11,78867
Aj =4(0,05/2;5,24) 5
=1.05554/ 711’758867

=2.0640.

Calculando 75

14,64+ 28,82

75 . — 19,31 = 2,42;

75| > A3

enquanto nenhuma letra foi considerada, pois cada subgrupo serd avaliado;

a duas;

10. Dessa forma, o resultado da andlise ficou da seguinte forma:

, conclui-se que as médias sdo estatisticamente diferentes. Por
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Tratamento Média Resultado
3DOK1 28,82 g1

3DOKS5 23,98 g
3DOK7 19,92 g2
COMPOS 18,70 g g

3DOK4 14,64 g2 g3
3DOKI3 1326 g3

4.3.4 Teste de Tukey Midrange (TM) - Solucao analitica

O procedimento para realizar o teste de Tukey Midrange € similar ao do teste
de SNKM. O que diferencia é que a DMS € fixa independente do nimero de médias
envolvido. Seguem os passos para o teste de TM:

1. Inicialmente, ordena-se as médias dos tratamentos dados por:

3DOK13 3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOK5 3DOKI
13,26 14,64 18,70 19,92 23,98 28,82

2. Apéds isso, calcula-se as diferengas entre médias consecutivas e verifica-se a que

obteve maior diferenca:

Yspora — Yspori13 =1,38
Yoompros — Yspoxs =4,06
Ysport — Yoomros =1,22

Yspoxs — Yspox7 =4,06

Yspox1 — Yapors =4,84

3. O passo anterior auxiliou a identificar o ponto de corte de dois grupos de médias,

isto €é:

Yapoki1s Yiapoks Ycompos Ysporxr Yspors|H|Yspoki

~- N———
Grupo 1 Grupo 2

O grupo com maior nimero de médias servird para estimar a média populacional

desconhecida, ou seja,

7 13,26 + 14,64 + 18570 + 19,92 + 23,98 — 18.10:
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4. Calculando a estatistica g, expressao (74):

13,26+ 28,82

T 5 — 18,10 = 2,94;

5. Calculando Ag expressa em (76), tem-se

B 11,78867 1 11,78867
Ag =q(0,05/2:6,28) —5 + w5
11,78867 1 11,78867
=1.0048554 ) ——— + —4/ ————
V 5 + V6 V 5

=1,986204;

6. Como |7g| > |Ag

, entdo os dois grupos foram amostrados de populagdes com
médias estatisticamente diferentes. O préximo passo é saber quais as médias sdo
estatisticamente diferentes;

7. Deve-se fazer os mesmos passos anteriores considerando o primeiro grupo de 5
médias. Assim, segue que:

7.1. Inicialmente, ordena-se as cinco primeiras médias dos tratamentos dados por:

3DOK13 3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOKS5
13,26 14,64 18,70 19,92 23,98

7.2. Ap6s isso, calcula-se as diferencas entre médias consecutivas e verifica-se a

que obteve maior diferenca:

Yspoks — Ysporis =1,38
Yoompos — Yspora =4,06
Yspox7 — Ycompos =1,22

Yspoks — Yaporr =4,06

Nesse caso houve um empate para k. Assim, podera haver duas possibilida-

des para a separacao de grupos:

Ysporki1z Yspora |B|Ycompos Yspokxr Yspoks

Grupo 1 Grupo 2
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ou

Yspoki1z YsporxaYcompos Yipox7|H|Yspoks

Grupo 1 Grupo 2

A escolha de k serd determinada por:

k =max{min(ki, m — k1), min(ke, m — k2)}
=max{min(2,3), min(4, 1)}
=2.

Portanto, para k = 2 tem-se

Yspork1z Ysporka |B|Ycompos Yspokr Yspoks

Grupo 1 Grupo 2

13,26+ 23,98

75 . — 20,87 = —2,25;

7.3. Calculando Y*:

18,70 + 19,92 + 23,98
N 3

Y*

= 20,87;

7.4. Calculando A}, expressdo (77),

. - 11,78867
As =4(0,05/2;6,28) 5
11,78867
=1,004855 5

=1,542945.

7.5. Calculando 75

13,26+ 23,98

75 . — 20,87 = —2,25;

7.6. |Fs| > |AL

, conclui-se que as médias sdo estatisticamente diferentes.

8. Deve-se fazer os mesmos passos anteriores considerando o segundo grupo de 5
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médias. Assim, segue que:

8.1. Inicialmente, ordena-se as cinco primeiras médias dos tratamentos dados por:

3DOK4 COMPOS 3DOK7 3DOKS5 3DOKI1
14,64 18,70 19,92 23,98 28,82

8.2. Apbs isso, calcula-se as diferencas entre médias consecutivas e verifica-se a

que obteve maior diferenca:

Yeomros — Yapoxa =4,06
Yapoxr — Yoompos =1,22
Yapors — Ysporr =4,06

Yspox1 — Yapoxs =4,84

Para o célculo de Y* os grupos se subdividiram em :

Yspokis Ysporka Ycompos YBDOK?‘EH‘YE»DOKB‘

(S——
Grupo 1 Grupo 2
8.3. Calculando Y*:
— 14,64 4+ 18,70 4+ 19,92 + 23,98
yr 2208 P IS0 F IIZH 2598 g 5.

4

8.4. Calculando Af, expressdo (77),

. 11,78867
A5 =4(0,05/2;6,28) T
/11
=1,004855 7’75867

=1,542945.

8.5. Calculando 75

14,64+ 28,82

7 5 — 19,31 = 2,42;

8.6. |75| > |As], conclui-se que as médias sdo estatisticamente diferentes;
9. Até agora nada pode-se afirmar sobre as médias. Assim, o procedimento segue

avaliando o grupo de 4 médias, depois o grupo com 3 médias até duas a duas. O
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processo se encerra caso ndo haja diferenca entre médias ou até a comparagdo duas
a duas;

10. Dessa forma, o resultado da andlise ficou da seguinte forma:

Tratamento Média Resultado

3DOK1 28,82 g1
3DOKS 23,98 g
3DOK7 19,92 g3
COMPOS 18,70 g3
3DOK4 14,64 94
3DOKI3 1326 94

4.3.5 Usando o pacote midrangeMCP

A primeira fungdo do pacote midrangeMCP a ser apresentada é MRTest. Ini-
cialmente, criou-se um arquivo que armazenou o banco de dados do Exemplo 3.1, intitu-
lado datast1980.txt. NoR:

dados <- read.table("datastl1980.txt", h =T)
dadosStrt <- factor (dadosS$trt)
attach (dados) # Quebrando o objeto dados
> dados
trt 4
1 1 19.4
2 1 32.6
3 1 27.0
4 1 32.1
5 1 33.0
6 2 17.7
7 2 24.8
8 2 27.9
9 2 25.2
10 2 24.3
11 3 17.0
12 3 19.4
13 3 9.1
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14 3 11,9
15 3 15.8
16 4 20.7
17 4 21.0
18 4 20.5
19 4 18.8
20 4 18.6
21 5 14.3
22 5 14.4
23 5 11.8
24 5 11.6
25 5 14.2
26 6 17.3
27 6 19.4
28 6 19.1
29 6 16.9
30 6 20.8

A codificag@o dos tratamentos no banco de dados foi da seguinte forma:

Tratamento Codificacdo
3DOK1 1
3DOKS5 2
3DOK4 3

3DOK?7 4

5
6

3DOK13
COMPOS

Realizando a anélise de variancia para obter o quadrado médio e o grau de liber-

dade do residuo, tem-se:

anava <- aov(y~trt)

Como visto na subsecdo 3.3.2, os argumentos vy e t rt da funcdo MRtest tém trés tipos
de entrada:
* y como objeto da fungc@o aov. Assim, para o argumento trt basta informar o

nome da coluna que armazena os niveis do tratamento:
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MRtest (y = anava, trt = "trt")

MCP’s based on distributions of the studentized midrange

and range

Study: aov(y ~ trt) ~ "trt"
Summary :
Means std r Min Max
1 28.82 5.80 5 19.4 33.0
2 23.98 3.78 5 17.7 27.9
3 14.64 4.12 5 9.1 19.4
4 19.92 1.13 5 18.6 21.0
5 13.26 1.43 5 11.6 14.4
6 18.70 1.60 5 16.9 20.8

Scott-Knott Midrange Test

Statistics:
Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Mid Ext.DMS Int.DMS
19.89 17.27 11.78867 24 6 1.004855 1.986204 1.542945

Groups:

Means Groups

1 28.82 gl
2 23.98 g2
4 19.92 g3
6 18.70 g3
3 14.64 g4
5 13.26 g4

Mean Grouping Range Test

Statistics:
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Exp.Mean

19.88667 17.26515 11.78867 24 6

Groups:

Means Groups

28.
23.
19.
18.
14.
13.

a w o » N

82
98
92
70
64
26

gl
g2
g2
g2
g3
g3

CV MSerror Df n Stud.Range
4.372651 6.714167

SNK Midrange Test

Statistics:

compl
comp2
comp3
comp4

compb5S

Exp

Groups:

Means

28.
23.
19.
18.
14.
13,

a w o B N

82
98
92
70
64
26

19.
19,
19.
19,
19.

.Mean

8867
8867
8867
8867
8867

17.
17.
17.
.2651
17.

17

Groups

gl
glgZ2
g2

g2g93
9293

g3

Ccv

2651
2651
2651

2651

Tukey Midrange Test

Statistics:

MSerror

11.
11.
11.
. 7887
11.

11

7887
7887
7887

7887

Df
24
24
24
24
24

n
6
5
4
3
2

Stud.Mid
1.
1.0555
1.1278
1.

1.4594

0049

2422

DN N

DMS

DMS

.9862
.0640
.1750
.3506
.6841
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Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Mid Ext.DMS Int.DMS
19.89 17.27 11.78867 24 6 1.004855 1.986204 1.542945

Groups:

Means Groups

1 28.82 gl
2 23.98 g2
4 19.92 g3
6 18.70 g3
3 14.64 g4
5 13.26 g4

* y como vetor da varidvel resposta e 0 argumento t rt como vetor dos tratamentos.
Assim, deve-se informar na fungdo MRtest o valor do quadrado médio e o grau

de liberdade do residuo nos argumentos mserror e dferror, respectivamente.

Dessa forma, tem-se:

MCP’s based on distributions of the studentized midrange

and range
Study: y ~ trt
Summary:

Means std r Min Max
1 28.82 5.80 5 19.4 33.0
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2 23.98 3.78 5 17.7 27.9
3 14.64 4.12 5 9.1 19.4
4 19.92 1.13 5 18.6 21.0
5 13.26 1.43 5 11.6 14.4
6 18.70 1.60 5 16.9 20.8

Scott—-Knott Midrange Test

Statistics:
Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Mid Ext.DMS Int.DMS
19,89 17.27 11.78867 24 6 1.004855 1.986204 1.542945

Groups:
Means Groups

1 28.82 gl
2 23.98 g2
4 19.92 g3
6 18.70 g3
3 14.64 g4
5 13.26 g4

Mean Grouping Range Test

Statistics:
Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Range DMS
19.88667 17.26515 11.78867 24 6 4.372651 6.714167

Groups:
Means Groups
1 28.82 gl
2 23.98 g2
4 19.92 g2
6 18.70 g2
3 14.64 g3




5 13.

26

g3

SNK Midrange Test

Statistics:

compl
comp2
comp3
comp4

compb

Groups:

Means

28.
23.
19.
18.
14.
13,

a w o s N

82
98
92
70
64
26

Exp.Mean

19.8867 17.
19.8867 17.
19.8867 17.
19.8867 17.
19.8867 17.

Groups
gl
glg2
g2
9293
9293
g3

Cv

2651
2651
2651
2651
2651

Tukey Midrange Test

CV MSerror

MSerror
11.7887
11.7887
11.7887
11.7887
11.7887

Df n Stud.Mid

Df
24
24
24
24
24

Stud.Mid

1.0049
.0555
.1278
.2422

n
6
5
4
3
2 .4594

1
1
1
1

DN NN R

Ext .DMS

DMS

.9862
.0640
.1750
.3506
.6841

Int .DMS

17.27 11.78867 24 6 1.004855 1.986204 1.542945

Statistics:
Exp.Mean
19.89
Groups:
Means Groups
1 28.82 gl
2 23.98 g2
4 19.92 g3
6 18.70 g3
3 14.64 g4
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5 13.26 g4

* y como vetor de médias dos tratametos e o argumento trt como vetor dos tra-
tamentos. Assim, deve-se informar na fungdo MRtest que o argumento y € um
vetor de médias, isto é, ismean = TRUE. Deve-se também informar o nimero
de repetigdes, o valor do quadrado médio e o grau de liberdade do residuo nos
argumentos replication, mserror e dferror, respectivamente. Suponha
que no exemplo 3.1, as informagdes sobre o experimento fossem apenas: a anélise

de variancia, as médias e o niimero de repeti¢des dos tratamentos, isto é:

Analysis of Variance Table

Response: y

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
trt 5 847.05 169.409 14.37 1.485e-06 *x**
Residuals 24 282.93 11.789

Com essas informagdes a funcdo MRtest também realizard os testes quando

ismean = TRUE. Observe os resultados abaixo.
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MCP’s based on distributions of the studentized midrange

and range

Study: vy ~ trt

Summary :
Means
28.82
23.98
14.64
19.92
13.26
18.70

o U b W N
(G2 G B C ) G G IO I |

Mean Grouping Midrange Test

Statistics:
Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Mid Ext.DMS Int.DMS
19.89 17.27 11.78867 24 6 1.004855 1.986204 1.542945

Groups:

Means Groups

1 28.82 gl
2 23.98 g2
4 19.92 g3
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6 18.70 g3
3 14.64 g4
5 13.26 g4

Mean Grouping Range Test

Statistics:
Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Range DMS
19.88667 17.26515 11.78867 24 6 4.372651 6.714167

Groups:

Means Groups

1 28.82 g1
2 23.98 g2
4 19.92 g2
6 18.70 g2
3 14.64 g3
5 13.26 g3

SNK Midrange Test

Statistics:

Exp.Mean CVv MSerror Df n Stud.Mid DMS

compl 19.8867 17.2651 11.7887 24 6 1.0049 1.9862
comp2 19.8867 17.2651 11.7887 24 5 1.0555 2.0640
comp3 19.8867 17.2651 11.7887 24 4 1.1278 2.1750
comp4 19.8867 17.2651 11.7887 24 3 1.2422 2.3506
comp5 19.8867 17.2651 11.7887 24 2 1.4594 2.6841
Groups:

Means Groups

1 28.82 gl
2 23.98 glgz
4 19.92 g2
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6 18.70 g2g3
3 14.64 g2g3
5 13.26 g3

Tukey Midrange Test

Statistics:

Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Mid Ext.DMS Int.DMS
19.89 17.27 11.78867 24 6 1.004855 1.986204 1.542945
Groups:

Means Groups

1 28.82 g1
2 23.98 g2
4 19.92 g3
6 18.70 g3
3 14.64 g4
5 13.26 g4

Entretanto, o usuario pode ndo estd interessado em realizar todos os testes. Dessa
forma pode-se usar o argumento MCP para selecionar os testes desejados. Por exemplo,
realizando os testes de MGM e de MGR, tem-se

MRtest (y = anava,
trt = "trt",
MCP = c ("MGM", "MGR"))

MCP’s based on distributions of the studentized midrange

and range

Study: aov(y ~ trt) ~ "trt"

Summary :

Means std r Min Max
1 28.82 5.80 5 19.4 33.0
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2 23.98 3.78 5 17.7 27.9
3 14.64 4.12 5 9.1 19.4
4 19.92 1.13 5 18.6 21.0
5 13.26 1.43 5 11.6 14.4
6 18.70 1.60 5 16.9 20.8

Mean Grouping Midrange Test

Statistics:
Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Mid Ext.DMS Int.DMS
19,89 17.27 11.78867 24 6 1.004855 1.986204 1.542945

Groups:

Means Groups

1 28.82 gl
2 23.98 g2
4 19.92 g3
6 18.70 g3
3 14.64 g4
5 13.26 g4

Mean Grouping Range Test

Statistics:
Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Range DMS
19.88667 17.26515 11.78867 24 6 4.372651 6.714167

Groups:

Means Groups

1 28.82 g1
2 23.98 g2
4 19.92 g2
6 18.70 g2
3 14.64 g3
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5 13.26 g3

Mesmo armazenando os resultados da fun¢do MRtest em um objeto, estes sdo
impressos no console do R. Entretanto, esses resultados podem ser recuperados. Veja a

seguir.

teste.TM <- MRtest (y = anava,
trt = "trt",
MCP = c("TM"))

MCP’s based on distributions of the studentized midrange

and range

Study: anava ~ "trt"

Summary :

Means std r Min Max

1 28.82 5.80 5 19.4 33.0

2 23.98 3.78 5 17.7 27.9

3 14.64 4.12 5 9.1 19.4

4 19.92 1.13 5 18.6 21.0

5 13.26 1.43 5 11.6 14.4

6 18.70 1.60 5 16.9 20.8

Tukey Midrange Test

Statistics:

Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Mid Ext.DMS Int.DMS
19.89 17.27 11.78867 24 6 1.004855 1.986204 1.542945
Groups:

Means Groups
1 28.82 gl
2 23.98 g2
4 19.92 g3
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6 18.70 g3
3 14.64 g4
5 13.26 g4

Para recuperd-los no objeto teste.TM basta usar, apés o nome do objeto, o

simbolo $, como apresentado na Figura 18.

teste.TMS
[] Summary
#3 Groups
#: Statistics
& Tests

Figura 18 Como acessar as op¢des de um objeto que recebe a fungdo MRtest.

Caso deseje obter apenas os resultados do teste escolhido, basta usar:

teste.TM$SGroups

Sgroup.TMtest

Means Groups

1 28.82 g1
2 23.98 g2
4 19.92 g3
6 18.70 g3
3 14.64 g4
5 13.26 g4

Para mais detalhes, ver a subsecdo 3.3.2. Apds ter criado um objeto para a funcgdo
MRtest, as outras fungdes do pacote midrangeMCP, MRbarplot e MRwrite, fi-
cam faceis de serem utilizadas.

A seguir, serd usado a fungdo MRbarplot para o objeto teste.TM.
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MRbarplot (teste.TM, xlab = "Tratamentos",
ylab = "Nitrogénio")
TMtest

(=0
|
3 &
8
W & >
&
ég & b
& o
| .
o
1 2 4 6 3 5
Tratamentos

Caso deseje as barras na vertical, basta alterar o argumento hor1i z na fungdo MRbarplot.

MRbarplot (teste.TM, xlab = "Tratamentos",
ylab = "Nitrogénio", horiz = TRUE)
TMitest

5
]
iy

Tratamentos

Nitrogénio

Para publicacdo de artigos algumas revistas cobram por figuras coloridas. Para plotar o
gréfico dos resultados dos testes com o degradé nos tons de preto e cinza, basta alterar o

argumento col na fungdo MRbarplot.
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Mitrogénio
0

10

TMiest

ke
b
vl
& el
l I %&
1 2 4 6 3

Tratamentos

%b;

Entretanto, se na fungdio MRtest o usudrio escolher mais de um teste (usando o
argumento MCP), a fun¢do MRbarplot plotard o resultado de todos os testes escolhidos.

Ver exemplo abaixo.
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SKMtest SKRtest

g g
e o |
2 g
3 3
H 2 P % &+ &
L LR
= " = & S
o &
] | .
o o
1 2 4 6 3 3 1 2 4 6 3 3
Tratamentos Tratamentos
SNKMtest TMtest

40
|
40

pra

v
& o
biad . 2
&
I I | |
. o d
2 4 6

3 s 1 2

Nitrogénio
Nitroginio

10
I

vl
& Q;?;
L3
I I | @b‘
14 6 3

Tratamentos Tratamentos

A dltima fung¢do apresentada do pacote midrangeMCP é MRwrite, tendo por
objetivo exportar os principais resultados da andlise dos testes. Por default essa fungao
sempre exportard os resultados para um arquivo com a extensio “<arquivo>.csv”. Lem-
brando que os arquivos sempre serdo exportados para o diretério de trabalho do R. Para
a escolha do diretério no R, basta usar a fun¢do setwd. A seguir um exemplo para a

funcdo MRwrite usando o objeto teste.TM.

# (Sistema Operacional Linux - Ubuntu 12.04)
# Mudando o diretorio

setwd ("~/Copy/Diretorio")

# Exportando os resultados de "teste.TM"
MRwrite (teste.TM)

See your files in Directory
Format: csv

Os arquivos exportados:
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Copy Diretorio

P
P
Pt

b b b

groupTMtest.csv Summary.csv

O primeiro arquivo armazenou o resultado do teste de TM com a separacdo dos

grupos. O segundo armazenou as estatisticas descritivas da varidvel resposta.

Caso ndo deseje exportar esses dois arquivos, basta usar o argumento dat aMR. Por exem-

plo, se o usudrio opta por simplesmente exportar o resultado da andlise, basta usar:

# (Sistema Operacional Linux - Ubuntu 12.04)
# Mudando o diretorio

setwd ("~/Copy/Diretorio")

# Exportando os resultados de "teste.TM"

MRwrite (teste.TM, dataMR = "groups")

See your files in Directory

Format: csv

F? Pasta pessoal Copy Diretorio

12
"2";2
232

groupTMtest.csv

As outras extensdes possiveis sdo: “<arquivo>.txt” e “<arquivo>.xlsx”. Para detalhes, ver

a subsecdo 3.3.4. Agora, para quem usa I&TEX € possivel exportar o cddigo em formato
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de tabela desses resultados.

% latex table generated in R 3.2.2
% by xtable 1.7-4 package
\begin{table} [ht]

\centering

\begin{tabular}{lrl}

\hline

trt & Means & Groups \\

\hline

& 28.82
23.98
19.92
18.70
14.64
& 13.26
\hline
\end{tabular}
\end{table}

gl \\
g2 \\
g3 \\
g3 \\
g4 \\
g4 \\

&
&
&
&

2 & 22 22 2

1
2
4
6
3
5

See yours tables in Console
Format: latex
Basta copiar o cédigo e inserir em algum editor de texto do I&IEX. O resultado fica

dessa forma:
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trt Means Groups
1 28.82 gl
2 2398 g2
4  19.92 23
6 18.70 g3
3  14.64 g4
5 13.26 g4

4.3.6 Comparando os resultados dos testes

Usando o Exemplo 3.1, na Tabela 9 serd apresentado os resultados dos testes

propostos (TM e SNKM) comparando com os testes originais (teste de Tukey e de SNK).

Tabela 9 Resultados da andlise do Exemplo 3.1 dos testes de TM e de SNKM, de Tukey,
de SNK, de MGM, de MGR e de Scott-Knott.

Testes
Trat. Médias TM Tukey SNKM SNK MGM MGR Scott-Knott
1 28,82 gl a gl a gl gl a
2 23,98 g2 ab glg2 b g2 g2 b
4 19,92 g3 bc g2 bc 23 g2 c
6 18,70 3 bc g2g3 bc g3 g2 c
3 14,64 g4 c g2g3 cd g4 g3 d
5 13,26 g4 c g3 d g4 g3 d

O teste de TM apresentou uma maior separagdo de grupos, resultando assim,
numa melhor interpretacdo pratica para os tratamentos. Observe que o teste de TM,
para esse exemplo, conseguiu separar os grupos de médias sem ambiguidade e igual aos
resultados dos testes de MGM e de MGR. Algo que ndo ocorreu com o teste de Tukey
original. O resultado do teste de SNKM diferiu do resultado do teste de SNK. Portanto,
de modo pratico os testes de TM, MGM e MGR conseguem informar que o efeito da
bactéria 3DOK1 produziu um maior teor de nitrogénio que as demais.

Utilizando agora o Exemplo 3.2, serd apresentado como proceder a realizacio
dos testes, utilizando o pacote MidrangeMCP, uma entrada de dados diferente da feita
no Exemplo 3.1. Os dados analisados pelo pacote serdo as médias dos gendtipos, com

informagdes adicionais sobre o quadrado médio do residuo do experimento e seu grau de
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No R, os gendtipos e suas respectivas médias do periodo de floracdo foram ar-

mazenadas no objeto dados, como observado abaixo.

dados

genotipo flow
1 BR501 83.2543
2 BR505 79.9100
3 BR506 84.3286
4 BR507 85.1686
5 BR508 83.7000
6 BRS511 81.4200
7 CMSXS629 83.2671
8 CMSXS630 85.7471
9 CMSXS633 80.9100
10 CMSXS635 82.4800
11 CMSXS636 75.4286
12 CMSXS637 79.5886
13 CMSXS639 78.1500
14 CMSXS643 87.5143
15 CMSXS644 82.3543
16 CMSXS646 78.5914
17 CMSXS647 77.2871
18 CMSXS648 81.1243
19 BRS601 78.3300
20 SUGARGRAZE 75.4471
21 V82391 75.3614
22 V82392 72.5243
23 V82393 73.8300
24 XBSW80007 75.1486
25 XBSW80140 79.3500

Posteriormente, usou-se a fungdo MRt e st com o argumento i smean

para informar que o argumento y estd recebendo as médias dos genétipos.

TRUE
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y <- dadosS$Sgenotipo

trt <- dados$flow

MRtest (y, trt, dferror = 252, mserror = 6.3078,
replication = 21, alpha = 0.05,
MCP = c("MGM", "MGR"), ismean = TRUE)

Mean Grouping Midrange Test

Statistics:

Exp.Mean CV MSerror Df n Stud.Mid Ext.DMS Int.DMS
80.01 3.14 6.3078 252 25 0.72453 0.475 0.397
Groups:

Means Groups

CMSXS643  87.51 gl
CMSXS630  85.75 g2
BR507 85.17 g2
BR506 84.33 g3
BR508 83.70 g3
CMSXS629  83.27 g3
BR501 83.25 g3
CMSXS635  82.48 g3
CMSXS644  82.35 g3
BRS511 81.42 g4
CMSXS648  81.12 g4
CMSXS633  80.91 g4
BR505 79.91 g5
CMSXS637  79.59 g5
XBSW80140 79.35 g5
CMSXS646  78.59 g5
BRS601 78.33 g5
CMSXS639  78.15 g5
CMSXS647  77.29 g5

SUGARGRAZE 75.45 gb




CMSXS636
v82391

XBSW80007

V82393
V82392

Mean Grouping

Statistics:

Exp.Mean
80.01

Groups:

75.
75.
75.
73.
72.

43
36
15
83
52

Range Test

g6
g6
gb
g7
g8

CV MSerror

3.14

Means Groups

CMSXS643
CMSXS630
BR507
BR506
BR508
CMSXS629
BR501
CMSXS635
CMSXS644
BRS511
CMSXS648
CMSXS633
BR505
CMSXS637

XBSW80140

CMSXS646
BRS601

CMSXS639
CMSXS647

87.
85.
85.
84.
83.
83.
83.
82.
82.
81.
81.
80.
79.
79.
79
78.
78.
78.
77 .
SUGARGRAZE 75.

51
75
17
33
70
27
25
48
35
42
12
91
91
59
35
59
33
15
29
45

6.3078 252 25

gl
g2
g2
g3
g3
g3
g3
g3
g3
g4
g4
g4
g5
g5
g5
g5
g5
g5
g5
gb

n Stud.Range DMS
5.231999 2.88
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CMSXS636  75.43 g6
V82391 75.36 g6
XBSW80007 75.15 g6
V82393 73.83 g7
V82392 72.52 g7

Tabela 10 Resultados dos testes de MGM, de MGR e de Scott-Knott avaliando os 25
gendtipos de sorgo apresentado no Exemplo 3.2.

Testes

Genotipo Médias Diferenca entre médias MGM MGR Scott-Knott
CMSXS643  87.51 - gl gl A
CMSXS630 85,75 1,77 g2 g2 B
BR507 85,17 0,58 g2 g2 B
BR506 84,33 0,84 23 23 B
BR508 83,70 0,63 g3 g3 C
CMSXS629 83,27 0,43 g3 g3 C
BR501 83,25 0,01 g3 g3 C
CMSXS635 8248 0,77 23 23 C
CMSXS644 82,35 0,13 g3 g3 C
BRS511 81,42 0,93 g4 g4 D
CMSXS648 81,12 0,30 g4 g4 D
CMSXS633 80,91 0,21 g4 g4 D
BR505 79,91 1,00 g5 g5 E
CMSXS637 79,59 0,32 g5 g5 E
XBSWS80140 79,35 0,24 g5 g5 E
CMSXS646 78,59 0,76 g5 g5 E
BRS601 78,33 0,26 g5 g5 E
CMSXS639 78,15 0,18 g5 g5 E
CMSXS647 77,29 0,86 g5 g5 E
SUGARGRAZE 75,45 1,84 26 26 F
CMSXS636 7543 0,02 g6 g6 F
V82391 75,36 0,07 g6 g6 F
XBSW80007 75,15 0,21 g6 g6 F
V82393 73,83 1,32 g7 g7 G
V82392 72,52 1,31 g8 g7 G

Na Tabela 10, os resultados dos testes sdo apresentados para a comparacio.
Nessa tabela também € enfatizado as diferencas consecutivas entre as médias ordena-
das para auxilio na comparagao dos resultados dos testes. Um outro aspecto € o destaque

nas linhas em que um dos testes separou o grupo de médias.
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Os resultados mostram que os testes propostos (MGM e MGR) apresentaram
uma maior separacio dos grupos de médias do que o teste de Scott-Knott de modo mais
coerente. Os testes propostos apresentaram resultados bem semelhantes. As médias fo-
ram ordenadas para facilitar a discussdo. Observe a diferenca dos resultados dos testes
nos primeiros grupos de médias. As médias dos genétipos BR507 e BR506 foram con-
siderados estatisticamente iguais pelo teste de Scott-Knott, mas diferentes pelo teste de
MGM e de MGR. Posteriormente, as médias dos gendtipos BR506 e BR508 foram con-
sideradas estatisticamente iguais pelos testes propostos, porém diferentes pelo teste de
Scott-Knott. Ocorre uma incoeréncia no teste de Scott-Knott, muito comum na prética.
Perceba a diferenca Yzrs07 — YRrsos = 0,84. O valor de 0,84 entre essas duas mé-
dias ndo foi o suficiente para o teste de Scott-Knott detectar que estas sdo amostradas
de populagdes com médias diferentes. Entretanto, esse mesmo teste detectou que a di-
ferenca YBRrsos — YBRs0s = 0,63 era significativa, e portanto, o efeitos médio desses
genoétipos sdo diferentes. Isso se deve a filosofia como o teste de Scott-Knott foi desen-
volvido. A separagdo de grupos ocorre pela razdo de verossimilhanga entre grupos. As
diferencas entre médias limitantes de cada grupo podem muitas vezes ser menor do que

as diferencas entre médias consecutivas dentro dos grupos.

Ao contrario do teste de Scott-Knott, os testes de MGM e de MGR sdo mais
coerentes quanto a este aspecto. A diferenga entre os genétipos BR506 e BR508 de
0,63 ndo foi suficiente para os testes propostos avaliarem esses dois genétipos como
estatisticamente diferentes. Entretanto, para a diferenca maior entre os genétipos BR507

e BR506 de 0,84 estes foram estatisticamente diferentes.

Entretanto, em uma situacao o teste de MGR também nio se livrou desse aspecto.
Verificando a diferenga entre os genétipos V82393 e V82392 que foi de 1,31, o teste de
MGR nio detectou diferenga entre essas médias, como também nao foi verificado pelo
teste de Scott-Knott. Esse questionamento se deve ao fato da diferenca entre os genétipos
BR507 e BR506 de 0,84 ter sido detectado como uma diferenca significativa pelo teste
de MGR. J4 para o teste de MGM isso ndo ocorre, a diferenca para os gendtipos V82393
e V82392 de 1,31 foi detectado como genétipos estatisticamente diferentes. Apenas em
uma situacao nenhum dos testes detectou significancia numa diferenca de 0,86 (diferenca
entre os gendtipos CMSXS639 e CMSXS642). A menor diferenca significativa detectada
para os testes de MGM e de MGR foi de 0,84, e para o teste de Scott-Knott foi de 0,63.
Assim, todos os testes acima desses valores deveriam também detectar diferenga. Vale

lembrar que para os testes propostos, os valores 0,84 e 0,86 estdao bem préximos, sendo
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um limiar para esses testes detectarem a significancia na diferenca entre as médias.

Em todas as outras situagdes em que o teste de Scott-Knott diferenciou os grupos
de médias os testes de MGM e de MGR conseguiram também detectar. Levando em
consideracdo que o teste de MGM refinou ainda mais a separagdo de grupos.

A maior separacao de modo mais coerente ocorre nos testes de MGM e de MGR
devido o desenvolvimento de como os testes foram propostos. A separagdo dos grupos
desses testes leva em consideragc@o a maior diferenca consecutiva entre médias, e isso foi
determinante para que ndo houvesse a incoeréncia que muitas vezes ocorre no teste de
Scott-Knott.
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5 CONCLUSAO

Os testes propostos de MGM, de MGR e de TM apresentaram desempenho su-
perior aos testes originais de Tukey, de SNK e de Skott-Knott na maioria das avalia¢des
feitas, exceto para o erro tipo I por experimento sob Hy parcial. Até o momento, os Uni-
cos testes que apresentam esse controle s@o o teste de Tukey e o teste de Scheffé, muito
embora apresentem baixo poder. Apesar de o poder, sob Hy parcial, ter sido baixo para
todos os testes, o poder dos testes propostos nesse estudo foram superiores ao poder dos
testes originais. O teste de SNKM foi o tnico a apresentar baixo desempenho quando
comparado com o teste original (SNK).

O teste de TM, de MGM e de MGR apresentaram uma maior separagcdo de grupos
que os testes de Tukey e de Scott-Knott, levando em considera¢do que além da auséncia
de ambiguidade nos resultados dos testes de MGM e MGR, separaram os grupos de mé-
dias de forma mais coerente que a do teste Scott-Knott, uma vez que os testes propostos
se baseam na maxima diferenga entre médias consecutivas para separacao de grupos.

A vantagem de utilizag¢do dos testes é o uso do pacote midrangeMCP desenvol-
vido no R, que além de realizar os testes, permite uma apresentacdo dos resultados por
meio de graficos e até mesmo sua exportacdo para de banco de dados externo, como MS

Excel, c6digos em IATEX, entre outros.
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APENDICE A - Erro tipo I sob H, parcial

Tabela 11 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,
de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em funcdo do nimero de
tratamentos e do nimero de repeticdes, sob Hy parcial, ao nivel de signifi-
cancia o = 5% de probabilidade e § = 8oy, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados
Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 2,820~ 9,7207 T 2,980~ 31,7807 T 17,3807 31,7807
5 10 2,780~ 10,900+ 2,900~ ~ 34,5801+ 18,820"+ 34,5807+
20 2,2407~ 9,400" T 2,400™~ 35,740TF 18,480" 35,7407 T
4 3,440~ 10,380FF 3,660~ 55,1007 T 39,2007 T 55,1007 F
10 10 2,4407~ 9,360" T 2,5007~ 56,2207 T 40,200"F 56,2207 T
20 2,6807 9,880" " 2,7407~ 57,5407 " 40,100"F 57,5407
4 2,8807~ 9,2207 T 2,940~ ~ 66,9807 T 57,7207 T 67,0207 T
20 10 2,880~ 9,660"T 3,0807~ 67,420 58,120 67,4407
20 2,700~ 9,560"+ 2,8407~ 68,4801+ 58,780 68,4807+
4 3,480~ 10,3807 F 3,560~ 64,4007 60,0207 F 64,4407
40 10 3,0807~ 9,740t + 3,2207~ 66,1201+ 61,2407 F 66,1807 F
20 2,9807~ 9,440"F 3,2007~ 66,240" T 61,6807 T 66,2807 T
4 3,160~ 10,0007 3,420~ ~ 58,9607 T 56,6407 T 59,1007 F
100 10 3,2807~ 9,420"F 3,5007~ 59,2807 T 56,5807 T 59,5207 T
20 33207~ 10,5607 3,700~ 58,0207 55,580 T 58,280 T

Tabela 12 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,
de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do ndmero de
tratamentos e do nimero de repeticdes, sob [ parcial, ao nivel de signifi-
cancia « = 5% de probabilidade e § = 160y, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat Rep  Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 2,640~ ~ 9,1407F 2,640~ ~ 32,9607 T 18,7007 32,9607 F
5 10 2,8207~ 10,3407 2,8207~ 34,2407 18,120 34,2401
20 2,460~ 10,140" 2,460~ 34,860 17,700% 34,860
4 2,700~ 9,0407T 2,700~ 53,8807 T 37,6007 T 53,8807 T
10 10 2,560~ 9,580 " 2,560~ 55,7407 " 40,280 55,7407
20 2,9207~ 10,000+ 2,920~ ~ 57,7807 T 40,6601 57,7807+
4 2,940~ 9,420 3,120 67,8407 59,1407 F 67,8407
20 10 2,7807~ 9,740t F 2,7807~ 68,5001+ 58,8407 T 68,5007
20 2,8407~ 10,0007 2,8407~ 68,760 58,7007 68,7607
4 3,120~ 9,2207F 3,120~ ~ 65,9007 T 61,2807 T 65,9007 T
40 10 3,2807~ 10,2007 3,280~ 65,820" T 60,7607 65,8207
20 3,1007~ 9,960" T 3,1007~ 66,760TT 61,6207 " 66,7607
4 2,9407~ 9,7207 T 2,940~ 58,8407 T 56,4007 T 58,8407 T
100 10 3,440~ 9,760 3,440~ 59,900+ * 57,7007 F 59,9001+
20 3,3207~ 10,040 3,3207~ 60,080"F 57,6407 T 60,0807 F
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Tabela 13 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,

de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do nimero de
tratamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de signifi-
cancia « = 5% de probabilidade e § = 320y, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat Rep  Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 2,300~ 9,740 2,300~ 31,7807 17,3207 F 31,7807 F
5 10 2,460~ ~ 9,520"+ 2,460~ 33,8401+ 18,120"+ 33,8407 F
20 2,7007~ 9,780+ 2,7007~ 36,000 19,9007 36,000

4 2,800~ ~ 9,8607T 2,800~ 54,3407 T 38,2007 T 54,340
10 10 2,7207~ 9,520"+ 2,7207~ 57,2007 " 39,7801 57,2007 "
20 2,780~ 1,040TF 2,780~ 56,5601+ 39,4801+ 56,5607
4 2,7407~ 8,5207 T 2,7407~ 67,4407 T 58,2007 67,4407
20 10 2,720~ 9,520" 2,720~ 67,3001 57,1401+ 67,3001+
20 3,1807~ 10,5207 3,180~ ~ 68,520"F 59,1807 T 68,5207
4 2,940~ ~ 9,380FF 2,940~ 65,6007 T 60,9207 F 65,600~
40 10 3,2807~ 1,010 3,2807~ 66,440TT 61,9801+ 66,4407 T
20 2,9807~ 9,660" 2,9807~ 66,320"T 61,140"T 66,3207 "
4 2,700~ 9,5607 T 2,700~ 59,3607 T 56,9207 T 59,3607 T
100 10 3,0807~ 9,720" " 3,0807~ 58,7401 56,0201 58,7401
20 3,140~ 10,2607 3,140~ 59,6201+ 57,4401+ 59,6201+

Tabela 14 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,

de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do nimero de
tratamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de signifi-
cancia & = 1% de probabilidade e 6 = 1oy, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 0,580~ 0,760 2,520 0,840 0,640~ 1,240
5 10 0,360~ 0,500~ 2,280"+ 0,580~ 0,520~ 0,900
20 0,580~ 0,640~ 2,640 0,720 0,580~ 0,840
4 0,640~ ~ 0,760 3,0207F 1,6607F 1,560 2,4607T
10 10 0,500™~ 0,620~ 3,580 1,4407F 1,280 2,000" T
20 0,480~ 0,560~ 3,440 1,360 1,280 1,880+
4 0,640~ ~ 0,700 3,560 " 1,260 1,220 1,720~
20 10 0,560 0,600~ 3,9201+ 1,340 1,280 1,620TF
20 0,660~ 0,740 3,880" T 1,340 1,300 1,6607F
4 0,600~ ~ 0,660~ ~ 4,300FF 0,880 0,880 0,980
40 10 0,700 0,740 4,660 0,900 0,900 0,920
20 0,6207~ 0,700 4,380"F 0,940 0,940 1,080
4 0,640~ ~ 0,640~ ~ 4,7007F 1,060 1,060 1,060
100 10 0,840 0,840 5,640 0,800 0,800 0,800

20 0,680 0,680 5,000 0,940 0,940 0,940
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Tabela 15 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,

de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do nimero de
tratamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de signifi-
cancia & = 1% de probabilidade e § = 207y, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 0,320~ 0,880 6,3207 " 2,020 1,4407F 2,700
5 10 0,560~ ~ 1,020 8,480"+ 1,900TF 1,080 2,7601+
20 0,420~ ~ 0,800 90,4807 2,260 1,340 3,140
4 0,440~ ~ 0,860 12,1807 2,8007F 2,1807F 7,0607 T
10 10 0,600~ 1,000 16,2201 2,900"F 2,140"F 7,400TT
20 0,640~ 0,980 9,480" 2,5601 2,000 7,2801+
4 0,580~ 0,760 18,3007 2,3207T 0,720 5,3307 T
20 10 0,640~ 0,900 21,1601+ 2,740 2,320" 8,6807
20 0,660~ ~ 0,840 21,8407 F 2,880"F 2,620"F 8,040"+
4 0,600~ ~ 0,700 24,9607 F 2,1407F 2,0407F 4,780FF
40 10 0,640~ 0,740 27,2201+ 1,920t * 1,840+ 4,340
20 0,560~ ~ 0,720 28,8607 2,240 2,220"F 4,860
4 0,440~ ~ 0,520~ "~ 33,6007 T 1,320 1,320 1,600

100 10 0,800 0,840 36,7801+ 1,140 1,140 1,300
20 0,680 0,740 38,4001+ 1,280 1,280 1,460TF

Tabela 16 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,

de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do nimero de
tratamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de signifi-
cancia & = 1% de probabilidade e 6 = 40y, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 0,420~ 1,6607F 12,2007 F 6,400 2,760 8,4607F
5 10 0,560~ ~ 1,8801+ 18,120%+ 6,340"+ 1,960 8,380+ +
20 0,4207~ 2,000" T 18,2407 6,900" " 2,140"+ 9,420"+

4 0,560~ ~ 1,5807F 28,3007 T 7,1807F 3,3607F 25,9607 T

10 10 0,5207~ 1,880" 34,200 7,160TT 3,020"+ 28,5807 T

20 0,4007~ 1,880 " 36,220 7,240 3,140 29,040

4 0,740 1,8207F 49,3607 T 5,9207 T 2,8407T 47,8407 T

20 10 0,6407~ 1,620T" 54,100T" 5,980 2,780 49,4001

20 0,600~ ~ 1,620%+ 55,2807 T 5,380TF 2,400%+ 49,700%+

4 0,580~ 1,5407F 74,8207 F 3,1407F 1,7407F 50,4407

40 10 0,460~ ~ 1,820"+ 77,3007 T 3,500"+ 2,440%+ 49,6401+

20 0,700 1,600" 76,9407 3,440TF 2,160T T 50,9607

4 0,460~ ~ 1,420 96,2607 T 1,280 0,940 27,2807 F

100 10 0,520~ 1,260 96,8007 1,600"T 1,260 27,6401

20 0,600™~ 1,540 " 97,120 " 1,700T" 1,300 28,480
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Tabela 17 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,

de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do nimero de
tratamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de signifi-
cancia & = 1% de probabilidade e § = 807y, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat  Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 0,500~ 1,7807F 0,880 11,5007 43807 11,5007
5 10 0,440~ ~ 2,340"+ 0,800 13,380"F 4,760%+ 13,4007
20 0,400~ 1,940 0,600~ 14,2607 5,000" 14,2601
4 0,480~ ~ 1,7807F 0,680 26,7407 T 15,4207 26,8207 T
10 10 0,620~ 1,920 0,740 28,2007 16,3207 28,3007
20 0,480~ 2,000 0,600~ 28,6601+ 16,7207 28,7401+
4 0,400~ 1,5807 0,460~ 47,0607 38,3807 " 47,2007
20 10 0,560 2,300" 0,820 46,4207 37,9401+ 46,5407
20 0,620~ ~ 2,180"F 0,760 46,4801+ 37,9007 F 46,5601+
4 0,580~ ~ 1,7207F 0,840 51,9807 F 48,9607 T 52,3607 T
40 10 0,580~ ~ 2,060"T 0,840 52,3007 " 49,3001+ 32,000T*
20 0,680 2,380" " 0,840 52,6801 49,9407 53,0407
4 0,420~ ~ 1,760 1,000 50,9807 T 50,0007 T 51,7207 T
100 10 0,6207~ 2,040 1,060 51,4601 50,4007 52,3607
20 0,560 1,980+ 1,080 52,6201+ 51,4601+ 53,5401+

Tabela 18 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,

de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do nimero de
tratamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de signifi-
cancia « = 1% de probabilidade e § = 160y, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat  Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 0,440~ 1,9207F 0,440~ 11,9407 4,420 11,9407 T
5 10 0,600~ ~ 2,240"+ 0,600~ ~ 13,740"F 4,780++ 13,7407
20 0,3807~ 2,220"F 0,3807~ 13,7407 5,020"F 13,7407
4 0,580~ ~ 2,3407F 0,580~ ~ 26,6807 T 15,9007 26,6807 T
10 10 0,660~ 2,240"F 0,660~ 28,7607 16,3007 28,7607
20 0,3207~ 2,100"* 0,3207~ 28,5607 16,580+ 28,5607
4 0,740 2,4207F 0,740 45,9607 35,8007 T 45,9607
20 10 0,600~ 1,820" 0,600~ 45,920+ 37,6407 45,9207 "
20 0,440~ ~ 1,820"F 0,440~ ~ 47,1401+ 38,7207 F 47,1401+
4 0,480~ 1,9407F 0,480~ 51,7607 48,7607 T 51,7607
40 10 0,740 2,140"F 0,740 53,1407 F 50,3407+ 53,1407+
20 0,400~ ~ 1,800 0,400~ ~ 52,6807 T 49,7801+ 52,6807 "
4 0,540~ ~ 1,8407F 0,540~ ~ 50,6007 T 49,740FF 50,6007 T
100 10 0,460~ 1,980 " 0,460~ 52,1401 51,3401 52,1401

20 0,5807~ 1,960 0,5807~ 52,4807 T 51,6607 " 52,4807
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Tabela 19 Taxa de erro tipo I por experimento, em porcentagem, dos testes de Tukey,

de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM, em fun¢do do nimero de
tratamentos e do nimero de repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de signifi-
cancia a = 1% de probabilidade e § = 320y, avaliado pelo teste binomial
exato com coeficiente de confianca de 99% de probabilidade.

Testes avaliados

Trat  Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 0,500~ ~ 2,0807T 0,500~ ~ 12,4807 4,8607T 12,4807

5 10 0,4407~ 1,840 F 0,4407~ 12,980+ 5,160 T 12,980+

20 0,440~ ~ 1,980"F 0,440~ ~ 14,6207 5,280"+ 14,6207

4 0,580~ 1,9207F 0,580~ 27,0407 F 15,4807 T 27,0407F

10 10 0,420~ ~ 2,180"+ 0,420~ ~ 27,3407 F 15,6607 27,3407 F
20 0,460~ 1,700 0,460~ 29,6007 17,5807 29,6007

4 0,220~ ~ 1,600 0,220~ ~ 46,5407 T 38,3407 F 46,5407 T

20 10 0,5207~ 1,940 0,5207~ 47,7001 39,4607 47,7001
20 0,5007~ 1,860T* 0,500~ 47,4607 38,8401+ 47,4607

4 0,460~ 1,700 0,460~ 53,2407 49,9407 53,2407 T

40 10 0,580~ 2,400" 0,580~ 53,1201+ 49,720" 53,1201+
20 0,520~ ~ 1,900 0,520~ ~ 53,3007 F 50,4207+ 53,3007 F

4 0,540~ ~ 1,8807F 0,540~ ~ 52,3407 F 51,4407 F 52,3407 F

100 10 0,560~ ~ 2,080"F 0,560~ ~ 52,9807 F 51,9007 F 52,9807 F

20

0,600~ 1,880"F 0,600~ 52,1607 51,4407 " 52,1607
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APENDICE B - Poder sob H 1 completa

Tabela 20 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,

em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
erro padrdo (1oy) a 320, em fung@o do nimero de tratamentos e do nimero
de repeti¢des igual a 4 (r = 4), sob H; completa, ao nivel de significAncia
de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10'7 20’7 40’7 80'7 160’7 320’7
5 0,510 2,270 19,740 - - -
10 0,180 1,080 14,270 92,110 - -
Tukey 20 0,050 0,390 9,370 90,920 100,000 -
40 0,020 0,170 5,860 87,630 100,000 100,000
100 0,000 0,040 2,810 80,850 100,000 100,000
5 1,120 3,530 20,900 - - -
10 0,900 3,470 24,150 94,630 - -
SNK 20 0,780 3,410 27,670 97,170 100,000 -
40 0,720 3,500 29,480 98,070 100,000 100,000
100 0,700 3,480 30,670 98,450 100,000 100,000
5 7,050 11,670 24,220 - - -
10 19,870 33,070 62,930 98,050 - -
MGR 20 21,360 35,930 66,960 98,660 100,000 -
40 21,740 36,330 66,920 98,380 100,000 100,000
100 21,130 35,540 65,490 97,570 100,000 100,000
5 2,380 4,990 11,420 - - -
10 3,080 7,230 21,190 55,110 - -
™ 20 2,140 5,140 14,950 36,130 74,250 -
40 1,530 3,410 9,340 21,120 41,680 80,600
100 0,910 1,930 4,890 10,440 20,040 37,300
5 1,150 3,390 10,460 - - -
10 1,230 3,810 15,700 53,570 - -
SNKM 20 0,610 2,090 8,890 31,470 73,480 -
40 0,290 0,990 4,540 16,350 38,970 80,170
100 0,100 0,360 1,780 6,830 17,070 35,360
5 3,960 7,790 13,160 - - -
10 15,260 26,200 47,850 63,200 - -
MGM 20 24,890 40,120 66,170 80,800 86,070 -
40 32,180 49,670 77,480 89,490 92,650 94,650

100 38,160 56,990 85,160 95,150 96,910 97,550
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Tabela 21  Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
erro padrio (1oy) a 320y, em fungdo do nimero de tratamentos € do niimero
de repeticdes igual a 4 (r = 4), sob H; completa, ao nivel de significincia
de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias
Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 2,040 7,630 41,640 - - -
10 0,700 3,580 30,960 98,130 - -
Tukey 20 0,220 1,510 20,760 96,730 100,000 -
40 0,070 0,620 13,080 94,690 100,000 100,000
100 0,020 0,190 6,690 90,060 100,000 100,000
5 5,020 12,570 44,980 - - -
10 4,150 11,930 48,350 99,090 - -
SNK 20 3,840 11,920 51,180 99,470 100,000 -
40 3,590 11,760 52,590 99,620 100,000 100,000
100 3,550 11,910 53,710 99,700 100,000 100,000
5 15,540 25,620 50,800 - - -
10 23,690 39,270 72,520 99,620 - -
MGR 20 24,190 40,020 72,870 99,560 100,000 -
40 23,630 39,280 71,380 99,330 100,000 100,000
100 22,650 37,790 68,850 98,710 100,000 100,000
5 9,390 17,200 32,960 - - -
10 11,120 20,980 43,480 72,460 - -
™ 20 9,250 17,080 34,290 55,690 84,960 -
40 7,380 12,800 24,330 37,660 57,240 88,100
100 5,190 8,520 14,990 22,010 32,310 49,620
5 6,270 13,390 31,340 - - -
10 5,070 12,560 34,900 71,480 - -

SNKM 20 3,190 8,000 23,420 50,290 84,470 -

40 1,830 4,640 14,140 30,880 54,120 87,850

100 0,840 2,230 7,060 15,760 27,880 47,030
5 11,970 21,210 34,940 - - -

10 25,910 41,000 65,540 78,030 - -

MGM 20 36,610 54,610 80,600 89,790 92,090 -

40 43,360 62,150 87,280 94,480 95,910 96,480

100 49,360 68,600 92,620 98,010 98,720 98,980
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Tabela 22 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,

em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
erro padrio (1oy) a 320y, em fungdo do nimero de tratamentos € do niimero
de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H; completa, ao nivel de significincia
de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 0,510 2,810 28,580 - - -
10 0,130 1,280 18,520 96,670 - -
Tukey 20 0,050 0,450 11,130 93,950 100,000 -
40 0,020 0,200 6,590 89,950 100,000 100,000
100 0,000 0,050 3,040 82,470 100,000 100,000
5 1,130 4,370 30,320 - - -
10 0,860 3,910 29,900 97,760 - -
SNK 20 0,770 3,630 30,180 98,300 100,000 -
40 0,710 3,550 31,000 98,490 100,000 100,000
100 0,700 3,560 31,310 98,630 100,000 100,000
5 10,480 17,010 36,320 - - -
10 21,310 35,570 67,350 99,330 - -
MGR 20 22,000 36,900 68,520 99,160 100,000 -
40 22,060 36,770 67,780 98,630 100,000 100,000
100 21,390 35,830 65,930 97,770 100,000 100,000
5 2,880 6,090 14,100 - - -
10 3,170 7,550 22,070 56,390 - -
™ 20 2,280 5,310 15,330 36,510 73,640 -
40 1,460 3,410 9,340 21,120 41,680 80,600
100 0,920 1,940 4,930 10,520 20,030 37,160
5 1,540 4,210 12,880 - - -
10 1,330 4,040 16,360 54,760 - -
SNKM 20 0,620 2,150 9,080 31,700 72,970 -
40 0,290 0,990 4,520 16,410 39,530 79,870
100 0,110 0,370 1,790 6,920 17,100 35,200
5 4,730 9,490 16,300 - - -
10 15,460 26,530 48,320 64,280 - -
MGM 20 25,360 40,710 66,700 80,530 85,100 -
40 32,130 49,670 77,480 89,490 92,650 94,110

100 38,170 57,150 85,140 94,960 96,710 97,380
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Tabela 23  Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,

em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
erro padrio (1oy) a 320y, em fungdo do nimero de tratamentos € do niimero
de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H; completa, ao nivel de significincia
de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 2,290 8,830 49,700 - - -
10 0,720 3,910 34,390 98,840 - -
Tukey 20 0,230 1,520 22,530 97,770 100,000 -
40 0,070 0,660 13,980 95,690 100,000 100,000
100 0,020 0,190 6,910 90,880 100,000 100,000
5 5,430 14,540 53,600 - - -
10 4,340 12,380 52,650 99,380 - -
SNK 20 3,800 12,240 53,580 99,660 100,000 -
40 3,680 12,110 53,950 99,720 100,000 100,000
100 3,560 12,030 54,310 99,730 100,000 100,000
5 18,340 31,050 61,080 - - -
10 24,510 40,200 74,320 99,780 - -
MGR 20 24,590 40,710 73,890 99,720 100,000 -
40 23,890 39,620 71,950 99,440 100,000 100,000
100 22,870 38,060 69,280 98,840 100,000 100,000
5 9,430 17,650 34,200 - - -
10 11,290 22,040 45,880 75,790 - -
™ 20 9,570 17,640 35,220 56,650 85,530 -
40 7,190 12,720 24,090 37,200 56,650 88,050
100 5,110 8,370 14,750 21,740 32,140 49,370
5 6,070 13,690 32,240 - - -
10 5,150 13,130 37,120 74,670 - -
SNKM 20 3,270 8,210 23,970 51,140 84,940 -
40 1,750 4,580 13,980 30,590 53,540 87,780
100 0,820 2,150 6,830 15,450 27,630 46,820
5 12,110 22,090 36,700 - - -
10 26,860 42,740 68,500 81,330 - -
MGM 20 37,080 55,030 81,130 90,430 92,780 -
40 43,660 62,490 87,750 94,770 96,100 96,760

100 49,400 68,530 92,410 97,780 98,510 98,800
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Tabela 24 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,

em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
erro padrio (1oy) a 320y, em fungdo do nimero de tratamentos € do niimero
de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H; completa, ao nivel de significincia
de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 0,510 3,070 31,220 - - -
10 0,150 1,200 19,330 97,190 - -
Tukey 20 0,050 0,480 11,700 94,560 100,000 -
40 0,010 0,190 6,740 9,550 100,000 100,000
100 0,000 0,050 3,060 82,940 100,000 100,000
5 1,080 4,810 33,280 - - -
10 0,910 3,770 30,600 98,190 - -
SNK 20 0,730 3,750 31,240 98,490 100,000 -
40 0,740 3,660 31,320 98,610 100,000 100,000
100 0,690 3,590 31,570 98,680 100,000 100,000
5 11,340 18,710 39,400 - - -
10 21,610 36,000 67,870 99,420 - -
MGR 20 22,300 37,110 69,010 99,240 100,000 -
40 22,170 36,990 68,120 98,730 100,000 100,000
100 21,330 35,820 66,000 97,860 100,000 100,000
5 2,580 5,510 13,460 - - -
10 3,160 7,640 22,470 56,860 - -
™ 20 2,210 5,310 15,460 37,060 74,730 -
40 1,560 3,520 9,680 21,790 43,150 80,580
100 0,930 1,920 4,890 10,450 20,010 37,320
5 1,350 3,850 12,200 - - -
10 1,250 3,990 16,660 55,410 - -
SNKM 20 0,620 2,020 9,080 32,030 74,000 -
40 0,310 1,000 4,620 16,760 40,270 80,160
100 0,100 0,360 1,750 6,840 17,050 35,260
5 4,370 8,780 15,380 - - -
10 15,810 27,280 49,510 65,280 - -
MGM 20 25,530 40,620 66,670 81,150 85,880 -
40 32,660 50,290 78,340 90,160 92,830 94,140

100 38,230 57,100 95,230 95,140 96,880 97,520
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Tabela 25 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,

em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
erro padrio (1oy) a 320y, em fungdo do nimero de tratamentos € do niimero
de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H; completa, ao nivel de significincia
de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 2,150 8,950 50,060 - - -
10 0,780 3,890 35,300 99,290 - -
Tukey 20 0,250 1,670 23,330 98,070 100,000 -
40 0,080 0,650 14,160 96,020 100,000 100,000
100 0,010 0,190 6,970 91,060 100,000 100,000
5 5,110 13,990 54,180 - - -
10 4,280 12,670 53,840 99,730 - -
SNK 20 3,950 12,470 54,080 99,690 100,000 -
40 3,730 12,180 54,290 99,720 100,000 100,000
100 3,580 12,030 54,460 99,740 100,000 100,000
5 18,690 30,920 61,640 - - -
10 24,490 40,750 75,100 99,890 - -
MGR 20 24,510 40,550 73,970 99,720 100,000 -
40 23,810 39,750 71,980 99,500 100,000 100,000
100 22,880 38,020 69,240 98,850 100,000 100,000
5 9,140 17,490 34,660 - - -
10 10,920 21,350 44,610 75,190 - -
™ 20 9,390 17,600 35,310 56,980 85,580 -
40 7,430 13,040 24,850 38,410 58,120 89,080
100 4,890 8,080 14,330 21,250 31,500 48,510
5 5,870 13,510 32,720 - - -
10 4,980 12,350 36,120 74,000 - -
SNKM 20 3,220 8,230 24,090 51,590 85,140 -
40 1,780 4,650 14,180 31,270 54,780 88,780
100 0,820 2,140 6,830 15,340 27,220 45,960
5 12,180 22,250 36,920 - - -
10 27,290 43,280 68,190 80,670 - -
MGM 20 37,060 55,360 81,280 90,310 92,550 -
40 44,110 63,170 88,710 95,810 97,030 97,480

100 49,400 68,460 92,450 97,580 98,580 98,830
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Tabela 26  Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
dois erros padroes (203) a 320y, em fung¢do do nimero de tratamentos e
do ndmero de repeti¢cdes igual a 4 (r = 4), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20'7 40’7 80’7 160’7 320’7
5 - 2,400 19,260 92,740 - -
10 - 1,000 14,180 92,340 100,000 -
TR 20 - 0,430 9,670 90,850 100,000 100,000
40 - 0,170 5,750 87,370 100,000 100,000
100 - 0,050 2,830 80,870 100,000 100,000
5 - 7,470 31,510 93,440 - -
10 - 8,220 38,420 97,680 100,000 -
SNKR 20 - 8,850 42,260 98,780 100,000 100,000
40 - 9,040 44,210 99,170 100,000 100,000
100 - 9,310 45,450 99,350 100,000 100,000
5 - 28,520 55,910 94,040 - -
10 - 32,200 61,850 97,420 100,000 -
MGR 20 - 32,670 62,240 96,980 100,000 100,000
40 - 32,410 61,590 96,230 100,000 100,000
100 - 31,510 59,830 94,890 100,000 100,000
5 - 15,990 33,570 59,560 - -
10 - 22,480 46,860 69,820 88,660 -
™ 20 - 25,090 48,380 64,140 77,250 94,490
40 - 24,090 43,030 53,410 62,160 76,320
100 - 21,170 35,020 41,130 46,710 55,970
5 - 7,970 24,490 58,820 - -
10 - 7,240 26,490 61,180 88,300 -
SNKM 20 - 5,810 22,240 50,020 72,670 94,290
40 - 3,960 16,210 37,240 53,800 62,160
100 - 2,600 10,760 24,820 35,910 49,080
5 - 21,810 44,120 60,260 - -
10 - 39,310 69,780 87,200 91,190 -
MGM 20 - 49,390 81,730 95,110 97,050 97,680
40 - 55,580 87,490 97,890 98,720 98,980
100 - 60,960 91,720 99,230 99,660 99,770
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Tabela 27 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
dois erros padroes (203) a 320y, em fun¢do do nimero de tratamentos e
do ndmero de repeti¢cdes igual a 4 (r = 4), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20'7 40’7 80’7 160’7 320’7
5 - 7,660 41,930 98,880 - -
10 - 3,350 29,840 98,060 100,000 -
Tukey 20 - 1,610 20,740 96,770 100,000 100,000
40 - 0,680 13,440 94,820 100,000 100,000
100 - 0,190 6,690 89,980 100,000 100,000
5 - 22,500 59,600 99,220 - -
10 - 23,440 64,530 99,710 100,000 -
SNK 20 - 24,780 67,310 99,850 100,000 100,000
40 - 25,170 68,410 99,880 100,000 100,000
100 - 25,330 69,110 99,890 100,000 100,000
5 - 35,720 68,320 99,320 - -
10 - 36,480 68,790 99,280 100,000 -
MGR 20 - 35,800 67,260 98,900 100,000 100,000
40 - 34,890 65,420 98,240 100,000 100,000
100 - 33,340 62,840 96,810 100,000 100,000
5 - 37,870 65,310 83,800 - -
10 - 49,420 79,750 91,370 96,320 -
™ 20 - 53,030 78,520 85,800 90,500 97,760
40 - 50,520 72,430 77,680 81,710 89,240
100 - 46,550 63,780 67,550 70,850 76,770
5 - 23,870 55,980 83,560 - -
10 - 23,620 59,560 86,980 96,160 -
SNKM 20 - 20,680 54,020 78,010 88,140 97,690
40 - 17,300 46,170 67,090 76,470 87,550
100 - 13,730 37,030 54,000 61,810 71,330
5 - 40,910 69,910 83,880 - -
10 - 56,000 86,610 95,970 97,180 -
MGM 20 - 63,860 92,710 98,670 99,070 99,220
40 - 68,540 95,080 99,430 99,580 99,640

100 - 72,480 96,690 99,820 99,820 99,890
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Tabela 28 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
dois erros padroes (203) a 320y, em fung¢do do nimero de tratamentos e
do ndmero de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20'7 40’7 80’7 160’7 320’7
5 - 2,980 27,840 98,120 - -
10 - 1,150 18,390 96,720 100,000 -
Tukey 20 - 0,450 11,060 93,880 100,000 100,000
40 - 0,200 6,610 90,060 100,000 100,000
100 - 0,050 3,060 82,460 100,000 100,000
5 - 9,170 41,110 98,540 - -
10 - 9,250 44,090 99,090 100,000 -
SNK 20 - 9,110 44,950 99,310 100,000 100,000
40 - 9,420 45,700 99,350 100,000 100,000
100 - 9,510 46,020 99,380 100,000 100,000
5 - 31,820 62,620 99,000 - -
10 - 33,530 64,230 98,690 100,000 -
MGR 20 - 33,450 63,700 97,890 100,000 100,000
40 - 32,820 62,250 96,800 100,000 100,000
100 - 31,690 60,140 95,110 100,000 100,000
5 - 19,310 40,690 68,680 - -
10 - 24,690 51,210 74,150 90,550 -
™ 20 - 26,370 50,500 65,760 77,970 94,740
40 - 24,780 44,260 54,570 63,280 77,320
100 - 21,770 35,850 42,020 47,620 56,810
5 - 9,550 30,080 68,200 - -
10 - 7,990 28,790 65,150 90,210 -
SNKM 20 - 5,800 82,980 95,950 97,460 97,920
40 - 4,000 16,630 38,020 54,670 73,960
100 - 2,650 10,960 25,350 36,670 49,850
5 - 25,340 50,690 69,180 - -
10 - 41,210 72,500 89,490 92,690 -
MGM 20 - 50,380 82,980 95,950 97,460 97,920
40 - 56,130 88,140 98,140 98,970 99,250
100 - 61,010 91,700 99,110 99,530 99,660
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Tabela 29 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
dois erros padroes (203) a 320y, em fun¢do do nimero de tratamentos e
do ndmero de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20'7 40’7 80’7 160’7 320’7
5 - 8,850 50,280 99,660 - -
10 - 3,860 34,330 99,090 100,000 -
Tukey 20 - 1,620 22,700 97,850 100,000 100,000
40 - 0,650 13,970 95,670 100,000 100,000
100 - 0,190 6,950 90,840 100,000 100,000
5 - 25,480 66,670 99,900 - -
10 - 25,330 68,240 99,840 100,000 -
SNK 20 - 25,440 68,850 99,890 100,000 100,000
40 - 25,250 69,030 99,890 100,000 100,000
100 - 25,430 69,390 99,900 100,000 100,000
5 - 37,590 71,730 99,920 - -
10 - 37,340 70,340 99,680 100,000 -
MGR 20 - 36,260 67,980 99,170 100,000 100,000
40 - 35,160 65,940 98,420 100,000 100,000
100 - 33,510 63,170 97,040 100,000 100,000
5 - 40,530 70,010 86,860 - -
10 - 51,000 81,730 92,490 96,960 -
™ 20 - 52,710 79,290 86,490 91,090 98,100
40 - 50,900 72,900 78,070 82,060 89,270
100 - 45,840 62,680 66,330 69,590 75,450
5 - 25,300 60,090 86,660 - -
10 - 24,440 62,050 88,970 96,860 -
SNKM 20 - 20,940 55,130 79,330 89,030 98,000
40 - 17,410 46,740 67,690 76,730 87,360
100 - 13,470 36,540 53,290 61,050 70,440
5 - 42,990 73,040 86,960 - -
10 - 57,240 87,960 96,920 97,720 -
MGM 20 - 64,360 92,870 98,850 99,180 99,320
40 - 68,830 95,260 99,490 99,650 99,730

100 - 72,640 96,680 99,740 99,810 99,850
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Tabela 30 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
dois erros padroes (203) a 320y, em fung¢do do nimero de tratamentos e
do nimero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20'7 40’7 80’7 160’7 320’7
5 - 3,050 31,320 98,860 - -
10 - 1,210 19,410 97,140 100,000 -
Tukey 20 - 0,490 11,850 94,650 100,000 100,000
40 - 0,200 6,820 90,520 100,000 100,000
100 - 0,050 3,090 82,850 100,000 100,000
5 - 9,660 44,640 99,220 - -
10 - 9,430 44,870 99,240 100,000 -
SNK 20 - 9,550 45,690 99,310 100,000 100,000
40 - 9,440 45,810 99,380 100,000 100,000
100 - 9,430 46,070 99,390 100,000 100,000
5 - 32,480 63,830 99,520 - -
10 - 33,830 64,640 98,880 100,000 -
MGR 20 - 33,660 63,870 97,980 100,000 100,000
40 - 32,930 62,400 96,900 100,000 100,000
100 - 31,710 60,710 95,190 100,000 100,000
5 - 19,470 41,530 68,960 - -
10 - 25,310 52,670 75,470 91,530 -
™ 20 - 26,030 50,280 65,600 77,860 94,480
40 - 26,540 51,200 66,790 79,000 95,270
100 - 21,050 34,770 40,790 46,310 55,500
5 - 9,160 30,330 68,400 - -
10 - 8,000 29,740 66,720 91,270 -
SNKM 20 - 5,820 22,900 51,500 73,140 94,480
40 - 5,880 23,470 52,780 74,660 95,070
100 - 2,480 10,560 24,560 35,590 48,650
5 - 25,580 51,160 69,420 - -
10 - 41,480 73,220 90,070 93,460 -
MGM 20 - 50,670 83,330 96,100 97,680 98,180
40 - 50,440 83,050 96,020 97,600 98,180
100 - 61,150 91,770 99,170 99,580 99,690
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Tabela 31 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
dois erros padroes (203) a 320y, em fun¢do do nimero de tratamentos e
do nimero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20'7 40’7 80’7 160’7 320’7
5 - 8,780 52,150 99,820 - -
10 - 4,020 35,580 99,230 100,00 -
Tukey 20 - 1,680 23,470 98,090 100,00 100,00
40 - 0,690 14,310 95,970 100,00 100,00
100 - 0,190 6,920 91,010 100,00 100,00
5 - 25,720 68,330 99,880 - -
10 - 25,710 69,240 99,870 100,00 -
SNK 20 - 25,720 69,430 99,890 100,00 100,00
40 - 25,470 69,390 99,910 100,00 100,00
100 - 25,420 69,460 99,900 100,00 100,00
5 - 38,150 72,470 99,900 - -
10 - 37,420 70,410 99,700 100,00 -
MGR 20 - 36,660 68,530 99,270 100,00 100,00
40 - 35,240 66,010 98,540 100,00 100,00
100 - 33,590 63,310 97,080 100,00 100,00
5 - 40,630 70,770 87,000 - -
10 - 51,500 81,960 92,510 96,620 -
™ 20 - 53,400 80,130 87,180 91,720 98,320
40 - 53,160 79,730 86,780 91,320 98,340
100 - 45,990 62,990 66,700 70,000 75,950
5 - 24,990 61,070 86,800 - -
10 - 24,900 62,340 88,970 96,560 -
SNKM 20 - 21,240 55,720 79,850 89,390 98,220
40 - 21,110 55,610 79,650 89,120 98,240
100 - 13,590 36,850 53,760 61,570 71,020
5 - 43,060 73,500 87,060 - -
10 - 57,230 87,640 96,530 97,360 -
MGM 20 - 64,390 92,990 98,770 99,100 99,320
40 - 64,430 92,940 98,700 99,080 99,310

100 - 72,610 96,750 99,840 99,900 99,900
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Tabela 32 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,

em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
quatro erros padrdes (40y-) a 32057, em fungdo do niimero de tratamentos e
do ndmero de repeti¢cdes igual a 4 (r = 4), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 - - 20,020 92,730 100,000 -
10 - - 14,430 92,290 100,000 100,000
Tukey 20 - - 9,320 90,760 100,000 100,000
40 - - 5,840 87,440 100,000 100,000
100 - - 2,860 80,910 100,000 100,000
5 - - 47,790 97,530 100,000 -
10 - - 53,980 99,100 100,000 100,000
SNK 20 - - 56,840 99,500 100,000 100,000
40 - - 58,250 99,590 100,000 100,000
100 - - 59,400 80,910 100,000 100,000
5 - - 54,120 94,850 100,000 -
10 - - 55,790 94,540 100,000 100,000
MGR 20 - - 55,990 93,600 100,000 100,000
40 - - 54,710 91,740 100,000 100,000
100 - - 59,400 99,670 100,000 100,000
5 - - 73,820 94,640 97,500 -
10 - - 86,300 99,400 99,660 99,790
™ 20 - - 91,000 99,470 99,530 99,640
40 - - 92,500 98,990 99,060 99,200
100 - - 93,930 98,800 98,850 98,970
5 - - 47,740 89,150 97,500 -
10 - - 53,200 95,750 99,460 99,780
SNKM 20 - - 56,410 97,050 99,140 99,470
40 - - 57,290 96,620 98,280 98,720
100 - - 57,490 95,950 97,420 97,880
5 - - 74,340 95,050 97,500 -
10 - - 86,520 99,540 99,790 99,820
MGM 20 - - 91,470 99,940 99,960 99,970
40 - - 93,450 99,990 100,000 100,000

100 - - 95,100 100,000 100,000 100,000




178

Tabela 33  Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
quatro erros padrdes (40y) a 32057, em fungdo do niimero de tratamentos e
do ndmero de repeti¢cdes igual a 4 (r = 4), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 - - 42,890 98,890 100,000 -
10 - - 30,630 98,070 100,000 100,000
Tukey 20 - - 20,500 96,900 100,000 100,000
40 - - 13,230 94,650 100,000 100,000
100 - - 6,660 90,130 100,000 100,000
5 - - 75,400 99,730 100,000 -
10 - - 78,010 99,910 100,000 100,000
SNK 20 - - 79,470 99,930 100,000 100,000
40 - - 80,050 99,950 100,000 100,000
100 - - 80,520 99,950 100,000 100,000
5 - - 61,420 99,080 100,000 -
10 - - 60,010 98,360 100,000 100,000
MGR 20 - - 59,670 97,400 100,000 100,000
40 - - 58,590 95,800 100,000 100,000
100 - - 56,160 92,990 100,000 100,000
5 - - 89,570 99,670 99,780 -
10 - - 94,270 99,910 99,920 99,920
™ 20 - - 95,990 99,960 99,960 99,970
40 - - 96,680 99,860 99,870 99,880
100 - - 97,290 99,730 99,730 99,750
5 - - 75,280 99,030 99,780 -
10 - - 78,280 99,710 99,920 99,920
SNKM 20 - - 79,560 99,810 99,960 99,970
40 - - 79,840 99,640 99,770 99,810
100 - - 80,090 99,400 99,520 99,570
5 - - 89,580 99,670 99,780 -
10 - - 94,270 99,910 99,920 99,920
MGM 20 - - 96,030 100,000 100,000 100,000
40 - - 96,810 100,000 100,000 100,000

100 - - 97,550 100,000 100,000 100,000
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Tabela 34 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,

em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
quatro erros padrdes (40y-) a 32057, em fungdo do niimero de tratamentos e
do ndmero de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 - - 28,170 98,090 100,000 -
10 - - 18,050 96,600 100,000 100,000
Tukey 20 - - 11,140 93,870 100,000 100,000
40 - - 6,660 90,050 100,000 100,000
100 - - 3,040 82,490 100,000 100,000
5 - - 55,960 99,310 100,000 -
10 - - 57,740 99,600 100,000 100,000
SNK 20 - - 58,890 99,670 100,000 100,000
40 - - 59,400 99,680 100,000 100,000
100 - - 59,780 99,700 100,000 100,000
5 - - 56,850 98,290 100,000 -
10 - - 57,960 97,140 100,000 100,000
MGR 20 - - 57,330 95,180 100,000 100,000
40 - - 55,810 92,900 100,000 100,000
100 - - 52,650 89,410 100,000 100,000
5 - - 79,900 98,370 99,260 -
10 - - 88,300 99,760 99,880 99,910
™ 20 - - 91,570 99,620 99,680 99,790
40 - - 92,840 99,160 99,210 99,330
100 - - 93,900 98,770 98,820 98,940
5 - - 55,990 95,930 99,260 -
10 - - 57,940 97,880 99,830 99,910
SNKM 20 - - 58,580 97,850 99,410 99,650
40 - - 58,450 97,110 98,490 98,850
100 - - 57,980 96,190 97,530 97,970
5 - - 80,000 98,370 99,260 -
10 - - 88,370 99,800 99,920 99,920
MGM 20 - - 91,890 99,960 99,990 100,000
40 - - 93,620 99,970 99,970 99,970

100 - - 95,090 100,000 100,000 100,000




180

Tabela 35 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
quatro erros padrdes (40y) a 32057, em fungdo do niimero de tratamentos e
do ndmero de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 - - 50,190 99,680 100,000 -
10 - - 34,410 99,020 100,000 100,000
Tukey 20 - - 22,540 97,920 100,000 100,000
40 - - 14,030 95,660 100,000 100,000
100 - - 6,930 90,840 100,000 100,000
5 - - 79,570 99,910 100,000 -
10 - - 79,940 99,940 100,000 100,000
SNK 20 - - 80,530 99,950 100,000 100,000
40 - - 80,460 99,950 100,000 100,000
100 - - 80,690 99,960 100,000 100,000
5 - - 62,940 99,690 100,000 -
10 - - 60,660 99,110 100,000 100,000
MGR 20 - - 60,630 98,170 100,000 100,000
40 - - 59,150 96,390 100,000 100,000
100 - - 56,520 93,300 100,000 100,000
5 - - 91,220 99,920 99,960 -
10 - - 94,740 99,970 99,980 99,980
™ 20 - - 95,980 99,940 99,940 99,960
40 - - 96,130 99,960 99,970 99,980
100 - - 97,330 99,730 99,740 99,770
5 - - 79,110 99,650 99,960 -
10 - - 79,990 99,860 99,980 99,980
SNKM 20 - - 80,210 99,830 99,930 99,960
40 - - 80,280 99,840 99,950 99,970
100 - - 80,220 99,430 99,540 99,600
5 - - 91,230 99,920 99,960 -
10 - - 94,750 99,970 99,980 99,980
MGM 20 - - 96,030 100,000 100,000 100,000
40 - - 96,160 100,000 100,000 100,000

100 - - 97,590 100,000 100,000 100,000
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Tabela 36 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,

em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
quatro erros padrdes (40y-) a 32057, em fungdo do niimero de tratamentos e
do nimero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 - - 30,670 98,760 100,000 -
10 - - 19,320 97,260 100,000 100,000
Tukey 20 - - 11,920 94,610 100,000 100,000
40 - - 6,780 90,620 100,000 100,000
100 - - 3,110 82,940 100,000 100,000
5 - - 57,810 99,590 100,000 -
10 - - 58,780 99,640 100,000 100,000
SNK 20 - - 59,310 99,670 100,000 100,000
40 - - 59,680 99,670 100,000 100,000
100 - - 59,910 99,710 100,000 100,000
5 - - 57,160 98,870 100,000 -
10 - - 58,450 97,620 100,000 100,000
MGR 20 - - 57,820 95,680 100,000 100,000
40 - - 56,100 93,190 100,000 100,000
100 - - 52,770 89,500 100,000 100,000
5 - - 82,080 99,100 99,600 -
10 - - 58,940 98,270 99,870 99,920
™ 20 - - 91,740 99,720 99,750 99,810
40 - - 92,960 99,210 99,270 99,380
100 - - 94,190 99,030 99,070 99,150
5 - - 57,730 97,330 99,600 -
10 - - 58,940 98,270 99,870 99,920
SNKM 20 - - 59,170 98,240 99,590 99,740
40 - - 58,570 97,300 98,570 98,920
100 - - 58,400 96,670 97,950 98,330
5 - - 82,150 99,110 99,600 -
10 - - 88,630 99,830 99,910 99,920
MGM 20 - - 91,980 99,960 99,980 99,980
40 - - 92,700 99,980 99,990 100,000

100 - - 95,120 100,000 100,000 100,000
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Tabela 37 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
quatro erros padrdes (40y) a 32057, em fungdo do niimero de tratamentos e
do nimero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40'7 80’7 160’7 320’7
5 - - 52,270 99,770 100,000 -
10 - - 35,890 99,190 100,000
Tukey 20 - - 23,160 98,010 100,000 100,000
40 - - 14,230 95,980 100,000 100,000
100 - - 6,970 91,080 100,000 100,000
5 - - 80,240 99,930 100,000 -
10 - - 80,340 99,930 100,000 100,000
SNK 20 - - 80,540 99,950 100,000 100,000
40 - - 80,570 99,950 100,000 100,000
100 - - 80,700 99,960 100,000 100,000
5 - - 63,050 99,780 100,000 -
10 - - 60,770 99,250 100,000 100,000
MGR 20 - - 60,350 98,230 100,000 100,000
40 - - 59,420 96,620 100,000 100,000
100 - - 56,590 93,430 100,000 100,000
5 - - 91,480 99,980 100,000 -
10 - - 94,660 99,990 100,000 100,000
™ 20 - - 96,060 99,970 99,970 99,970
40 - - 96,820 99,850 99,860 99,870
100 - - 97,250 99,670 99,680 99,710
5 - - 79,590 99,810 100,000 -
10 - - 80,140 99,870 100,000 100,000
SNKM 20 - - 80,480 99,840 99,940 99,950
40 - - 80,460 99,670 99,770 99,810
100 - - 80,210 99,360 99,480 99,540
5 - - 91,490 99,980 100,000 -
10 - - 94,670 99,990 100,000 100,000
MGM 20 - - 96,090 100,000 100,000 100,000
40 - - 96,970 100,000 100,000 100,000

100 - - 97,570 100,000 100,000 100,000
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Tabela 38 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
oito erros padroes (80y7) a 320y, em fungdo do nimero de tratamentos e
do ndmero de repeticdes igual a 4 (r = 4), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40’7 80'7 160’7 320’7
5 - - - 93,040 100,000 100,000
10 - - - 92,360 100,000 100,000
Tukey 20 - - - 90,560 100,000 100,000
40 - - - 87,580 100,000 100,000
100 - - - 80,820 100,000 100,000
5 - - - 99,320 100,000 100,000
10 - - - 99,670 100,000 100,000
SNK 20 - - - 99,830 100,000 100,000
40 - - - 99,850 100,000 100,000
100 - - - 99,880 100,000 100,000
5 - - - 99,420 100,000 100,000
10 - - - 92,610 100,000 100,000
MGR 20 - - - 90,800 100,000 100,000
40 - - - 87,920 100,000 100,000
100 - - - 81,760 100,000 100,000
5 - - - 99,960 100,000 100,000
10 - - - 99,990 100,000 100,000
™ 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000
100 - - - 100,000 100,000 100,000
5 - - - 99,120 100,000 100,000
10 - - - 99,740 100,000 100,000
SNKM 20 - - - 99,830 100,000 100,000
40 - - - 99,860 100,000 100,000
100 - - - 99,890 100,000 100,000
5 - - - 99,960 100,000 100,000
10 - - - 99,990 100,000 100,000
MGM 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000

100 - - - 100,000 100,000 100,000
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Tabela 39 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
oito erros padroes (80y7) a 320y, em fungdo do nimero de tratamentos e
do ndmero de repeticdes igual a 4 (r = 4), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40’7 80'7 160’7 320’7
5 - - - 98,820 100,000 100,000
10 - - - 98,070 100,000 100,000
Tukey 20 - - - 96,920 100,000 100,000
40 - - - 94,820 100,000 100,000
100 - - - 89,960 100,000 100,000
5 - - - 99,970 100,000 100,000
10 - - - 99,980 100,000 100,000
SNK 20 - - - 99,980 100,000 100,000
40 - - - 99,990 100,000 100,000
100 - - - 99,990 100,000 100,000
5 - - - 98,830 100,000 100,000
10 - - - 98,070 100,000 100,000
MGR 20 - - - 96,930 100,000 100,000
40 - - - 94,840 100,000 100,000
100 - - - 90,070 100,000 100,000
5 - - - 100,000 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
™ 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000
100 - - - 100,000 100,000 100,000
5 - - - 99,960 100,000 100,000
10 - - - 99,980 100,000 100,000
SNKM 20 - - - 99,980 100,000 100,000
40 - - - 99,980 100,000 100,000
100 - - - 99,990 100,000 100,000
5 - - - 100,000 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
MGM 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000

100 - - - 100,000 100,000 100,000
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Tabela 40 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
oito erros padrdes (80y) a 320y, em fun¢do do nimero de tratamentos e do
ndmero de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40’7 80'7 160’7 320’7
5 - - - 98,120 100,000 100,000
10 - - - 96,560 100,000 100,000
Tukey 20 - - - 94,040 100,000 100,000
40 - - - 90,050 100,000 100,000
100 - - - 82,390 100,000 100,000
5 - - - 99,810 100,000 100,000
10 - - - 99,860 100,000 100,000
SNK 20 - - - 99,870 100,000 100,000
40 - - - 99,890 100,000 100,000
100 - - - 99,900 100,000 100,000
5 - - - 98,130 100,000 100,000
10 - - - 96,570 100,000 100,000
MGR 20 - - - 94,050 100,000 100,000
40 - - - 90,150 100,000 100,000
100 - - - 82,990 100,000 100,000
5 - - - 99,980 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
™ 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000
100 - - - 100,000 100,000 100,000
5 - - - 99,810 100,000 100,000
10 - - - 99,840 100,000 100,000
SNKM 20 - - - 99,880 100,000 100,000
40 - - - 99,890 100,000 100,000
100 - - - 99,890 100,000 100,000
5 - - - 99,980 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
MGM 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000

100 - - - 100,000 100,000 100,000
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Tabela 41 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
oito erros padrdes (80y) a 320y, em fun¢do do nimero de tratamentos e do
ndmero de repeti¢des igual a 10 (r = 10), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40’7 80'7 160’7 320’7
5 - - - 99,650 100,000 100,000
10 - - - 99,040 100,000 100,000
Tukey 20 - - - 97,870 100,000 100,000
40 - - - 95,870 100,000 100,000
100 - - - 90,900 100,000 100,000
5 - - - 99,990 100,000 100,000
10 - - - 99,980 100,000 100,000
SNK 20 - - - 99,990 100,000 100,000
40 - - - 99,990 100,000 100,000
100 - - - 99,990 100,000 100,000
5 - - - 99,650 100,000 100,000
10 - - - 99,040 100,000 100,000
MGR 20 - - - 97,870 100,000 100,000
40 - - - 95,870 100,000 100,000
100 - - - 90,960 100,000 100,000
5 - - - 100,000 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
™ 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000
100 - - - 100,000 100,000 100,000
5 - - - 99,980 100,000 100,000
10 - - - 99,990 100,000 100,000
SNKM 20 - - - 99,990 100,000 100,000
40 - - - 99,990 100,000 100,000
100 - - - 99,990 100,000 100,000
5 - - - 100,000 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
MGM 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000

100 - - - 100,000 100,000 100,000
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Tabela 42 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
oito erros padrdes (80y) a 320y, em fun¢do do nimero de tratamentos e do
ndmero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 1% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40’7 80'7 160’7 320’7
5 - - - 98,810 100,000 100,000
10 - - - 97,190 100,000 100,000
Tukey 20 - - - 95,700 100,000 100,000
40 - - - 90,570 100,000 100,000
100 - - - 82,920 100,000 100,000
5 - - - 99,860 100,000 100,000
10 - - - 99,860 100,000 100,000
SNK 20 - - - 99,900 100,000 100,000
40 - - - 99,890 100,000 100,000
100 - - - 99,900 100,000 100,000
5 - - - 98,810 100,000 100,000
10 - - - 97,200 100,000 100,000
MGR 20 - - - 94,710 100,000 100,000
40 - - - 90,640 100,000 100,000
100 - - - 83,430 100,000 100,000
5 - - - 100,000 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
™ 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000
100 - - - 100,000 100,000 100,000
5 - - - 99,840 100,000 100,000
10 - - - 99,880 100,000 100,000
SNKM 20 - - - 99,880 100,000 100,000
40 - - - 99,890 100,000 100,000
100 - - - 99,900 100,000 100,000
5 - - - 100,000 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
MGM 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000

100 - - - 100,000 100,000 100,000




188

Tabela 43 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias iniciando com
oito erros padrdes (80y) a 320y, em fun¢do do nimero de tratamentos e do
ndmero de repeti¢des igual a 20 (r = 20), sob H; completa, ao nivel de
significancia de 5% de probabilidade.

Diferenca real entre médias

Teste N° Trat 10’7 20’7 40’7 80'7 160’7 320’7
5 - - - 99,710 100,000 100,000
10 - - - 99,230 100,000 100,000
Tukey 20 - - - 98,200 100,000 100,000
40 - - - 95,940 100,000 100,000
100 - - - 91,120 100,000 100,000
5 - - - 99,980 100,000 100,000
10 - - - 99,990 100,000 100,000
SNK 20 - - - 99,990 100,000 100,000
40 - - - 99,990 100,000 100,000
100 - - - 99,990 100,000 100,000
5 - - - 99,710 100,000 100,000
10 - - - 99,230 100,000 100,000
MGR 20 - - - 98,200 100,000 100,000
40 - - - 95,940 100,000 100,000
100 - - - 91,170 100,000 100,000
5 - - - 100,000 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
™ 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000
100 - - - 100,000 100,000 100,000
5 - - - 99,970 100,000 100,000
10 - - - 99,980 100,000 100,000
SNKM 20 - - - 99,990 100,000 100,000
40 - - - 99,990 100,000 100,000
100 - - - 99,990 100,000 100,000
5 - - - 100,000 100,000 100,000
10 - - - 100,000 100,000 100,000
MGM 20 - - - 100,000 100,000 100,000
40 - - - 100,000 100,000 100,000

100 - - - 100,000 100,000 100,000
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Tabela 44 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias de um erro padrdo
(1loy), em funcdo do nimero de tratamentos e do nimero de repeticdes, sob
Hj parcial, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 0,490 0,610 1,280 0,560 0,480 0,940
5 10 0,470 0,540 1,360 0,540 0,430 0,860
20 0,470 0,530 1,410 0,540 0,410 0,760
4 0,170 0,200 0,810 0,390 0,330 1,290
10 10 0,180 0,200 0,960 0,310 0,260 1,190
20 0,160 0,180 0,920 0,260 0,220 0,980
4 0,050 0,060 0,510 0,130 0,120 0,700
20 10 0,050 0,050 0,510 0,120 0,100 0,690
20 0,050 0,060 0,480 0,120 0,110 0,650
4 0,020 0,020 0,270 0,040 0,040 0,230
40 10 0,020 0,020 0,290 0,050 0,040 0,140
20 0,020 0,020 0,270 0,050 0,040 0,210
4 0,640 0,640 0,120 0,020 0,020 0,030
100 10 0,000 0,000 0,130 0,800 0,800 0,800
20 0,000 0,000 0,120 0,020 0,020 0,060
Tabela 45 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias de um erro padrdo
(1oy), em funcdo do nimero de tratamentos e do nimero de repeticdes, sob
Hj parcial, ao nivel de significancia de 5% de probabilidade.
Poder dos testes
Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 2,100 2,720 4,990 3,230 2,600 4,090
5 10 2,120 2,620 5,180 2,730 1,960 3,670
20 2,040 2,650 5,440 2,820 2,240 3,560
4 0,680 0,800 3,330 2,110 1,760 4,840
10 10 0,710 0,840 3,470 1,960 1,600 4,510
20 0,710 0,830 3,640 1,710 1,430 4,260
4 0,240 0,280 1,990 0,930 0,830 3,300
20 10 0,220 0,250 2,080 0,820 0,730 3,230
20 0,220 0,250 2,130 0,770 0,680 3,040
4 0,080 0,080 1,150 0,310 0,290 1,210
40 10 0,070 0,080 1,170 0,330 0,310 1,390
20 0,070 0,080 1,050 0,300 0,290 1,180
4 0,020 0,020 0,520 0,100 0,100 0,210
100 10 0,020 0,020 0,540 0,100 0,100 0,200
20 0,020 0,020 0,510 0,090 0,090 0,170
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Tabela 46  Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de dois erros pa-
drdes (20+), em funcdo do nimero de tratamentos e do niimero de repeti-
¢oes, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 2,140 2,610 5,260 3,310 2,630 4,900
5 10 2,610 3,090 6,900 3,270 2,450 4,990
20 3,040 3,600 8,240 3,810 2,840 5,690
4 1,040 1,230 4,940 2,150 1,780 7,420
10 10 1,260 1,450 6,480 2,180 1,770 7,260
20 1,220 1,390 6,350 2,070 1,700 7,770
4 0,440 0,510 3,940 0,830 0,720 5,330
20 10 0,450 0,510 4,320 0,970 0,860 6,050
20 0,460 0,510 4,390 0,870 0,780 5,490
4 0,180 0,200 2,460 0,290 0,270 2,730
40 10 0,180 0,190 2,630 0,230 0,220 2,650
20 0,180 0,200 2,790 0,290 0,270 2,820
4 0,050 0,050 1,200 0,040 0,040 0,350
100 10 0,020 0,050 1,290 0,030 0,030 0,190
20 0,050 0,050 1,320 0,030 0,030 0,270

Tabela 47 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de dois erros pa-
drdes (20y), em func¢do do nimero de tratamentos e do niimero de repeti-
coes, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 5% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 7.470 9,510 16,400 12,630 10,340 15,880
5 10 8,870 11,480 20,890 12,250 10,040 15,270
20 9,170 11,610 21,220 12,150 9,820 15,020
4 3,470 4,370 14,580 9,130 7,670 18,770
10 10 4,030 4,990 17,550 8,260 6,890 18,010
20 3,960 4,910 17,600 8,410 7,000 18,180
4 1,520 1,820 11,530 4,330 3,830 13,740
20 10 1,630 1,910 12,870 3,990 3,520 13,390
20 1,620 1,910 13,030 3,690 3,250 12,860
4 0,610 0,690 7,670 1,340 1,250 6,170
40 10 0,660 0,740 8,300 1,130 1,040 5,270
20 0,660 0,740 7,980 1,280 1,180 6,160
4 0,190 0,210 3,590 0,180 0,180 0,740
100 10 0,190 0,200 3,790 0,150 0,150 0,590

20 0,190 0,200 3,730 0,170 0,160 0,650
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Tabela 48 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias de quatro erros
padroes (40 ), em fungdo do nimero de tratamentos e do niimero de repeti-
¢oes, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 19,690 25,480 41,890 38,620 31,000 47,040

5 10 27,890 34,860 57,560 45,180 36,700 53,930
20 31,540 39,200 63,220 48,570 39,510 56,800

4 14,350 18,930 57,720 41,720 34,140 69,600

10 10 18,520 23,940 70,490 44,290 36,670 70,750
20 19,490 25,100 72,520 45,340 37,550 72,190

4 9,370 11,960 69,950 35,600 30,540 68,470

20 10 11,060 13,970 77,390 36,200 31,200 68,780
20 11,850 14,930 79,590 35,660 30,810 68,330

4 5,810 7,120 77,100 26,150 23,460 55,800

40 10 6,570 8,010 81,080 25,830 23,120 54,730
20 6,660 8,110 82,490 26,540 23,790 55,570

4 2,840 3,310 78,380 11,350 10,540 26,200

100 10 3,020 3,510 82,100 11,570 10,750 26,540
20 3,080 3,580 82,350 12,000 11,140 27,280

Tabela 49 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de quatro erros
padroes (40 ), em fungdo do nimero de tratamentos e do niimero de repeti-
coes, sob H parcial, ao nivel de significancia de 5% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 43,480 54,970 71,850 67,700 60,620 72,640

5 10 50,250 62,400 78,680 69,040 61,820 73,320
20 52,070 63,930 80,240 70,670 64,060 75,050

4 30,460 41,270 79,650 65,100 57,720 81,250

10 10 34,870 46,820 84,100 65,240 57,920 80,240
20 35,950 47,390 84,470 64,980 57,790 80,120

4 20,690 27,930 84,530 53,840 48,530 75,270

20 10 22,950 30,660 87,250 54,490 49,170 75,420
20 23,210 31,010 87,620 54,900 49,600 76,090

4 13,120 17,000 87,490 40,000 37,070 60,290

40 10 14,160 18,250 89,200 39,760 36,810 59,370
20 14,220 18,310 89,280 39,840 36,860 60,140

4 6,650 8,130 88,780 18,260 17,320 29,860

100 10 6,900 8,420 89,340 18,360 17,430 29,760

20 6,880 8,380 89,930 18,650 17,660 29,870
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Tabela 50 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de oito erros pa-
drdes (8oy), em funcdo do nimero de tratamentos e do niimero de repeti-
¢oes, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 92,510 97,480 99,310 99,870 99,140 99,920
5 10 98,150 99,540 99,920 99,980 99,780 100,000
20 98,800 99,810 99,980 99,940 99,770 99,950
4 92,410 98,600 99,980 99,920 99,590 99,970
10 10 96,530 99,580 99,980 99,960 99,760 100,000
20 97,370 99,680 99,980 99,970 99,800 100,000
4 90,800 98,660 100,000 99,940 99,760 99,990
20 10 93,960 99,300 99,980 99,940 99,810 99,970
20 94,640 99,440 99,990 99,980 99,840 100,000
4 87,610 97,790 99,990 99,970 99,860 99,990
40 10 89,950 98,540 99,990 99,980 99,880 99,990
20 90,590 98,690 99,990 99,960 99,870 99,990
4 80,940 94,550 99,990 99,910 99,850 99,950
100 10 82,490 95,420 99,990 99,920 99,850 99,950
20 82,840 95,580 99,990 99,960 99,900 100,000
Tabela 51 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de oito erros pa-
drdes (80y), em funcdo do nimero de tratamentos e do nimero de repeti-
coes, sob H parcial, ao nivel de significancia de 5% de probabilidade.
Poder dos testes
Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 98,900 99,860 99,950 99,980 99,920 99,990
5 10 99,710 99,970 100,000 99,980 99,960 99,980
20 99,790 99,980 99,990 99,970 99,950 99,970
4 98,090 99,860 99,980 99,980 99,960 99,990
10 10 99,090 99,980 100,000 100,000 99,990 100,000
20 99,260 99,980 99,990 99,980 99,960 99,980
4 96,860 99,870 100,000 99,990 99,970 100,000
20 10 97,890 99,930 100,000 100,000 99,970 100,000
20 98,080 99,940 100,000 99,980 99,960 100,000
4 95,750 99,750 99,990 99,990 99,980 100,000
40 10 95,700 99,820 99,990 99,970 99,950 99,980
20 95,970 99,830 100,000 100,000 99,980 100,000
4 90,010 98,960 99,990 99,980 99,970 100,000
100 10 90,870 99,160 99,990 99,980 99,970 100,000
20 91,060 99,180 100,000 99,960 99,950 99,980
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Tabela 52 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de dezesseis er-
ros padrdes (160y ), em fun¢do do nimero de tratamentos e do nimero de
repeti¢des, sob H; parcial, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
5 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
10 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
40 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
100 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000

Tabela 53 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de dezesseis er-
ros padrdes (1605 ), em fun¢do do nimero de tratamentos e do nimero de
repeticdes, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 5% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
5 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
10 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
40 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
100 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000

20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
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Tabela 54 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenga entre médias de trinta e dois
erros padroes (320y-), em funcdo do nimero de tratamentos e do niimero de
repeti¢des, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 1% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
5 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
10 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
40 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
100 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000

Tabela 55 Poder dos testes de Tukey, de SNK, de MGR, de TM, de SNKM e de MGM,
em percentagem, para detectar uma diferenca entre médias de trinta e dois
erros padrdes (320y), em funcéo do nimero de tratamentos e do nimero de
repeticdes, sob Hy parcial, ao nivel de significancia de 5% de probabilidade.

Poder dos testes

Trat Rep Tukey SNK MGR ™ SNKM MGM
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
5 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
10 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
40 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
4 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000
100 10 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000

20 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000 100,000




