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RESUMO

Os Procedimentos de Comparacdes Multiplas (PCM) podem ser utilizados para comparar mé-
dias de tratamentos. H4 muitos testes de comparagdes multiplas e, para escolher o melhor,
devem ser levados em conta o controle do erro tipo I (testes exatos, conservadores ou liberais)
e o poder desses testes. Para melhorar o seu desempenho, em relagcdo ao erro tipo I e poder,
métodos de reamostragem bootstrap t€m sido utilizados em alguns estudos sobre PCM. O teste
de Student-Newman-Keuls (SNK) possui boas qualidades estatisticas que poderiam ser melho-
radas com o uso do bootstrap. Assim, os objetivos deste trabalho foram propor uma versao
utilizando o bootstrap paramétrico do teste de comparagdes multiplas SNK (SNKp), avaliar
o desempenho do teste SNKp e compard-lo com o teste SNK. O desempenho foi avaliado
pelas taxas de erro tipo I por experimento e pelo poder por meio de um estudo de simulagdo
Monte Carlo em condi¢cdes de normalidade e ndo normalidade dos residuos. Foram realizadas
N = 1000 simulacdes de experimento com k tratamentos (k = 5, 10, 20 e 80) com r repeticdes
(r = 4,10 e 20). Diferentes hipdteses sobre as médias foram consideradas. Sob H, completa,
as médias foram consideradas todas iguais, sob [, as médias foram todas diferentes, conside-
rando a mesma variancia, e, sob H parcial, foram considerados dois grupos cujas médias eram
diferentes entre si. Ambos 0s testes apresentaram valores de taxas de erro tipo I préximos do
nivel nominal de 0,05 sob H, completa e normalidade. Sob H, completa e ndo normalidade,
os testes SNK e SNKp controlaram as taxas de erro tipo I por experimento na maior parte dos
casos simulados para k = 5 e k = 10, enquanto que, para £ = 20 e £ = 80, ambos os testes
foram considerados liberais em alguns cendrios. Sob H parcial, o teste SNKp foi liberal em
todos os casos simulados, enquanto que o teste SNK foi, em geral, conservador para § < 2 e
liberal para os demais valores de . O poder do teste proposto em geral superou o poder do
teste original nas situacOes de normalidade e ndo normalidade. Assim, em situacOes préticas,
se as diferencas entre as médias dos tratamentos forem pequenas (0 < 2), o teste SNK é mais
indicado por controlar o erro tipo I e apresentar valores de poder satisfatérios. Nos demais
casos, o teste SNKp € mais recomendado, apesar de ambos serem liberais para 0 > 4, se a
situacdo for de H parcial. Além disso, os testes SNK e SNKp foram aplicados em dados
reais de um experimento delineado para avaliar os controles quimico e mecanico de pragas da
gravioleira com o objetivo de comparar os resultados obtidos pelos dois testes.

Palavras-chave: Comparac¢des multiplas. Reamostragem. Simulagdo Monte Carlo. Erro tipo L.
Poder.



ABSTRACT

Multiple Comparisons Procedures (MCP) are used to compare treatment means. There are
many tests with this purpose and to choose the best one, two features must be analysed: the
control of type I error rate (exact, conservative or liberal tests) and the power. Bootstrap
resampling methods have been used in some studies to improve the performance of MCP.
The Student-Newman-Keuls (SNK) test shows good statistical qualities that can be improved
with the use of bootstrap. Therefore, this study aimed to propose a SNK parametric bootstrap
version (SNK ) and compare it with the original SNK test. The performance was evaluated by
experimentwise error rates and power using a Monte Carlo simulation study considering normal
and non-normal situations. We considered N = 1000 simulations of & treatments (k = 5, 10, 20
e 80) with r repetitions (r = 4, 10 and 20). Under null hypothesis, the means were considered
all equal, under H, the means were all different, but the variance was the same and, under partial
H,, we considered two groups with different means. Both tests showed type I error rates values
close to the nominal level of 0.05 under H, and normality. Under H, and non-normality, both
tests controlled the experimentwise error rates in most simulated cases for k£ = 5 and k£ = 10,
whereas, for k = 20 and k£ = &0, the tests were considered liberal in some scenarios. Under
Hy partial, the SNKp test was liberal in all simulated cases, while SNK test was generally
conservative for 6 < 2 and liberal to other § values. In general, the power of the proposed test
surpassed the power of original test under normality and non-normality. Thus, in practice, if
the differences between the treatment means are small (9 < 2), the SNK test works better given
that it controls the type I error and the power is satisfactory. In the other cases, the SNKp test
is recommended, although both are liberal for 6 > 4, if we are under partial Hy. Furthermore,
the tests were applied to a real experiment designed to evaluate the chemical and mechanical
controls of pests soursop in order to compare the results of both tests.

Key-words: Multiple comparisons. Resampling. Monte Carlo simulation. Type I error rate.
Power.
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1 INTRODUCAO

Comumente, ao se analisar um conjunto de dados, o pesquisador precisa decidir se, em
média, os contrastes ou tratamentos aplicados produziram resultados iguais ou quais produzem
um resultado superior. Para verificar se existe pelo menos uma diferenca significativa entre as
médias dos tratamentos utiliza-se a andlise de variancia, porém, esta ndo indica quais médias
diferem entre si. Os procedimentos de comparacdes multiplas (PCM) permitem identificar essas
diferencas.

Ha muitos PCM e eles diferem quanto ao controle de erro tipo I e poder. Para escolher o
melhor teste, deve-se considerar as qualidades estatisticas dos procedimentos (taxa de erro tipo
I e poder) de acordo com a taxa de erro tipo I os testes podem ser classificados como exatos,
conservadores ou liberais.

Em estudos de desempenho de testes estatisticos, devido a dificuldade de se obter ana-
liticamente informagdes sobre as taxas de erro tipo I e poder, a simulacdo Monte Carlo é uma
alternativa vidvel para comparar os testes de comparag¢des multiplas.

O que se espera de um teste € que ele controle o erro tipo I na maior parte das situagdes,
e apresente altas taxas de poder. Para melhorar o seu desempenho, em relacdo ao erro tipo I e
poder, métodos de reamostragem bootstrap t€m sido utilizados em alguns estudos sobre testes
de comparacdes multiplas de médias. Ramos e Ferreira (2009) utilizaram bootstrap para um
dos procedimentos de comparacoes multiplas de Calinski e Corsten (1985) e seu desempenho
foi considerado superior ao do teste original.

A ideia basica de bootstrap, na auséncia de qualquer conhecimento sobre a populagdo, é
realizar reamostragem com reposicao de tamanho n da amostra original. A distribuicdo boots-
trap de algum estimador de interesse € utilizada no lugar da distribui¢do tedrica deste mesmo
estimador, em funcdo da dificuldade de desenvolvé-la ou do desconhecimento da distribuicdao
da populacado de onde foi obtida a amostra aleatdria.

O teste de Student-Newman-Keuls (SNK) € um teste de comparacdes multiplas que
controla as taxas de erro tipo I por experimento sob H, completa mas se torna liberal sob H
parcial. Além disso, seu poder € superior aos dos testes de Tukey, ¢ protegido de Bonferroni
e Scheffé (RAMOS; FERREIRA, 2009). Portanto, € um teste com boas qualidades mas que

podem ser melhoradas com o uso do bootstrap.
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Assim, os objetivos desse trabalho foram propor uma versdo do teste de comparagdes
multiplas SNK usando bootstrap paramétrico e avaliar os testes SNK e SNK bootstrap por meio
de simulacdo Monte Carlo. Além disso, as duas versdes foram aplicadas em dados reais de um
experimento para comparar os controles quimico e mecéanico de pragas da gravioleira com o

objetivo de comparar os resultados obtidos pelos dois testes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico estd dividido nas seguintes se¢Oes: 2.1 Distribui¢des de probabi-
lidade, 2.2 Teste de hipdteses, 2.3 Andlise de variancia, 2.4 Procedimentos de comparacdes

multiplas, 2.5 Método de simulacdo Monte Carlo, 2.6 Bootstrap.

2.1 Distribuicoes de probabilidade

Nesta se¢do serdo apresentados conceitos, como varidvel aleatéria e algumas distribui-
coes de probabilidade, necessdrios para o entendimento da teoria deste trabalho.

As distribui¢cdes de probabilidade, continuas ou discretas, ficam completamente defini-
das conhecendo-se os diversos valores em que a varidvel aleatéria pode assumir, dentro do seu
intervalo de defini¢do, e as respectivas probabilidades (FERREIRA, 2009). Segundo Meyer

(1983), uma varidvel aleatdria pode ser definida como

Definicao 2.1 Sejam & um experimento e S um espaco amostral associado ao experimento.
Uma fungdo Y, que associe a cada elemento s € S a um niimero real, Y (s), é denominada

varidvel aleatoria.

A distribuicao de probabilidades associa uma probabilidade a cada resultado numérico
de um experimento. Nesta se¢ao serdo considerados alguns modelos de probabilidade: normal,
lognormal e exponencial, que foram utilizados neste trabalho. A vardvel aleatdria Y (.S) serd

denotada neste trabalho como Y.

2.1.1 Distribuicao normal

A distribuicao normal, entre as distribui¢cdes de varidvel aleatdria continua, € uma das
mais importantes e amplamente utilizada em diversas dreas. Mood, Graybill e Boes (1974)

definem a distribui¢do normal como

Definicdo 2.2 Uma varidvel aleatoria Y tem distribuicdo normal com pardmetros i e 02, se

sua funcdo densidade de probabilidade é dada por:
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N A0k
f(ynuva) = \/We 202 , —OQ < Yy < o0

em que os pardmetros p e o satisfazem —oo < yu < ooeo > 0.
A funcdo de distribuicido de probabilidade acumulada da normal pode ser representada

pela seguinte expressao

(u— p)?

e 202 du.

A normal € uma distribuicdo que apresenta forma de sino e € simétrica em relacdo a
média. Sua importancia se deve a varios fatores e, segundo Ferreira (2009), o principal deles
€ que essa distribuicao é limitante de muitas outras distribui¢des de probabilidade continuas ou
até mesmo discretas. Segundo o mesmo autor, a justificativa € dada pelo teorema central do

limite, que € um resultado fundamental em aplicagdes préticas e tedricas.
2.1.2 Distribuicao lognormal

Mood, Graybill e Boes (1974) definem a distribui¢do lognormal como

Definicao 2.3 Uma varidvel aleatoria Y tem distribuicdo lognormal se sua funcdo densidade

de probabilidade for dada por:

(Iny — p)?

e 202

ﬂ%m®=1mwg ,

em que y > 0 e os parametros p e o satisfazem —oo < u < oce o > 0.

Segundo Ferreira (2009), como na distribui¢do normal, a fungdo de densidade de proba-
bilidade acumulada da distribui¢do lognormal ndo possui forma explicita e seus valores devem
ser obtidos por meio de métodos numéricos. A média e a variancia da varidvel aleatéria

lognormal Y sdo dadas por
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E(Y) =ett/? e V(Y) = e2+207 _ 2uto?,

Existe uma relacdo entre as distribui¢cdes lognormal e normal: se Y é uma varidvel ale-
atoria positiva e X tem uma distribuicdo normal definida por X = In Y, entdo Y, definida por
Y = e¥, tem uma distribui¢io lognormal. Se X segue uma distribui¢iio normal padronizada,

por exemplo, entdo Y = e segue uma lognormal com parimetros ;= 0 e o = 1.

2.1.3 Distribuicao exponencial

Bolfarine e Sandoval (2001) definem uma distribui¢do exponencial da seguinte forma

Definicao 2.4 Uma varidvel aleatoria Y tem distribuicdo exponencial com pardametro \ se a

sua fungdo densidade de probabilidade é dada por:

fly; N) = e ™ y >0,

em que A > 0.
A funcdo de distribui¢do de probabilidade acumulada, F'(y), possui uma forma simples,

ao contrdrio do que acontece com as distribui¢des normal e lognormal.

Fly)=1—e.

A média e a variincia da varidvel aleatdria exponencial Y sdo dadas por:

Outras distribui¢des, como por exemplo, as distribui¢des ¢ de Student, /' de Snedecor,

qui-quadrado e binomial serdo mencionadas ao decorrer do trabalho. Porém, as definicdes
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dessas distribuicdes, bem como suas propriedades, serdo consideradas como pré-requisito para a
leitura das proximas se¢des. Essas distribui¢des sdo importantes em Inferéncia Estatistica, parte
da Estatistica que objetiva tirar conclusdes sobre uma populacdo com base em uma amostra, €

um dos métodos que podem ser utilizados sdo os testes de hipdteses.

2.2 Testes de hipdteses

Em muitas situagdes, pode-se ter o interesse de tomar a decisdo de rejeitar ou nao
rejeitar determinada afirmacdo com base em alguma evidéncia e isso pode ser feito por meio
da formulagdo de hipéteses. Uma hipdtese estatistica, segundo Mood, Graybill e Boes (1974),

pode ser definida como

Definicao 2.5 Hipotese estatistica é qualquer afirmacdo acerca da distribuicdo de uma ou mais

varidveis aleatorias.

Segundo Mood, Graybill e Boes (1974), uma hipétese pode ser simples ou composta.
Uma hipétese denotada por H é denominada hipétese simples se especifica completamente uma
distribui¢do como, por exemplo, H : 6 = 6. Caso contrdrio, a hipdtese é denominada composta
como, por exemplo, H : 0 < 6.

Existem duas hipéteses, a hipétese nula e a hipdtese alternativa. A hipdtese nula € a
informacao, que se pressupde verdadeira, a respeito de algum parametro relacionado a uma
varidvel aleatéria e é denotada por Hy. Se a hipétese nula (H) é considerada falsa, entdo,
uma hipétese alternativa, denotada por H; ou H 4, € considerada como verdadeira. O teste de
hipéteses € um procedimento de inferéncia estatistica amplamente usado em vdrias dreas do
conhecimento para decidir, com base em uma amostra da populagdo, qual dessas hipdteses €

verdadeira. Segundo Bolfarine e Sandoval (2001), um teste de hipéteses pode ser definido como

Definicdo 2.6 Um teste de hipotese estatistica, denotado por T, é uma funcdo de decisdo
d: x — {ag,a1}, em que x denota o espaco amostral associado a amostra Y1,Ys, ..., Y, ag
corresponde a a¢do de considerar a hipotese Hy como a verdadeira e a; corresponde a a¢do

de considerar a hipotese Hy como a falsa.

A funcdo de decisao d divide o espago amostral y em dois subconjuntos:
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Ao = {(W1,y2, - Yn) € X5 d(Y1,Y2, - - - Yn) = G0}

Al = {(y17y27 SR 7yn) € X; d(yl,yQ, . 7yn) = a1}7

emque Ag U A; = xye Ay N Ay = (). Ay é chamado de regifio de ndo rejeigdo, enquanto A; de
regido de rejeicao.

E importante observar que, por exemplo, nio rejeitar Hy ndo quer dizer que H, seja
verdadeira, mas sim que os dados amostrais ndo fornecem indicios suficientes para rejeitéd-la.
Portanto, nesse processo, ao se rejeitar ou nao rejeitar Hy, a decisdo podera ser concordante ou
discordante da situac¢do real, podendo ser correta ou incorreta. Segundo Mood, Graybill e Boes
(1974), é conveniente investigar as probabilidades de tomar essas decisdes erradas. De acordo

com Carmer e Swanson (1973), os possiveis erros sao

e Erro Tipo I: erro cometido ao se rejeitar a hipdtese nula verdadeira. A probabilidade de

se cometer esse erro é dada por: P|[Erro Tipo 1| = Plrejeitar Hy | Hy verdadeira] = «;

e Erro Tipo II: erro cometido ao ndo se rejeitar a hipdtese nula falsa. Nao € controldvel
diretamente pelo pesquisador. A probabilidade de se cometer esse erro € dada por:

P[Erro Tipo II] = P[ndo rejeitar H, | Hy falsa] = f.

As probabilidades de se cometerem os erros tipo I e II crescem de forma inversa, sendo
impossivel controld-las ao mesmo tempo em um tUnico experimento. Assim, a baixa probabili-
dade de se incorrer no erro tipo I estd associada a alta probabilidade de se cometer o erro tipo
I e o tnico modo de causar a reducdo simultdnea de ambos os erros € aumentar o tamanho
amostral (FERREIRA, 2009).

A probabilidade fixada para o erro tipo I é denominada nivel de significancia do teste e
seu valor deve ser estabelecido antes do experimento ser realizado. Quando se rejeita I e ela
de fato é falsa, considera-se que uma decisao correta foi tomada, isto ocorre com probabilidade
1 — 3, valor que recebe o nome de poder do teste. Segundo Bolfarine e Sandoval (2001), o

poder de um teste pode ser definido como

Definicao 2.7 O poder do teste com regido critica A, para testar Hy : 0 = 0, contra H, : 0 = 6,
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¢ dado por
Py, [Y € Aj] =P[Y € Ay|04], (2.1

em que Py, [Y € A)| =1 — [ e § é a probabilidade de se cometer o erro tipo II.

Segundo Machado et al. (2005), poder € a capacidade do teste de detectar todas as reais
diferencas entre os efeitos dos tratamentos, ou seja, € a probabilidade de se rejeitar H, dado que
H, falsa.

As caracteristicas probabilisticas de um teste podem ser descritas através de uma funcao
que associa a cada valor de 6 a probabilidade 7(6), em que 7(6) é a probabilidade de rejeitar
Hy. A funcido 7(6) é chamada funcdo poder e, de acordo com Mood, Graybill e Boes (1974),

essa funcdo poder pode ser definida como

Definicdo 2.8 (Funcéo Poder) A funcdo poder de um teste de hipdtese T, denotada por . (6),

é definida como a probabilidade de H ser rejeitada ao longo dos possiveis valores de 0.

A funcido poder indica a qualidade do teste e, portanto, é utilizada para comparar dois
testes. Uma func¢do poder ideal seria tal que w(f) = 0 para H, verdadeira e 7w(f) = 1
para H, falsa. Em um problema pratico, no entanto, raramente existird um teste com estas
caracteristicas. Portanto, segundo Mood, Graybill e Boes (1974), deve-se verificar qual o teste

mais poderoso.

Definicao 2.9 (Teste mais poderoso) Um teste T« de Hy : 0 = 0y e Hy : 0 = 01 € dito ser um
teste mais poderoso de nivel de significancia o se, e somente se:
(i)7,+(00) = « (erro tipo 1)

(ii)m(01) > 7-(61) (poder do teste), ¥ T com 7-(6p) < «,

em que 7..(0y) é a probabilidade do teste T+ rejeitar H, verdadeira e 7...(f;) é a probabilidade
do teste 7x* rejeitar Hy dado que H,, é falsa.

Além de seus valores de poder, uma das maneiras mais utilizadas para comparar dois
testes € por meio de suas taxas de erro tipo I. De acordo com Carmer e Swanson (1973),
existem vdrias dificuldades para se medirem essas taxas nos experimentos. Segundo Steel e
Torrie (1980), existem duas formas mais comuns no contexto de procedimentos de comparagdes
multiplas. A primeira € definida como taxa de erro tipo I por comparagdo, TPC (comparisonwise

ou per-comparison error rate), que pode ser definida como
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Definicao 2.10 A raxa de erro tipo I por comparacdo é a razdo entre o niimero de erros e o

niimero de comparagoes realizadas:

niimero de comparagées erradas
TPC = .

ntimero total de comparagoes

A TPC indica a probabilidade de se rejeitar uma hipdtese verdadeira em todas as possi-
veis combinacdes de médias de tratamentos, tomadas duas a duas.
A segunda forma € definida como taxa do erro tipo I por experimento, TPE (experi-

mentwise error rate)

Definicao 2.11 A taxa de erro tipo I por experimento é a probabilidade de se realizar pelo

menos uma inferéncia errada por experimento:

TPE niimero de experimetos com, pelo menos, uma comparacdo errada

ntimero total de experimentos

E desejivel que os PCM controlem a taxa de ocorréncia do erro tipo I com a mesma
eficiéncia, tanto para comparagdes, como para experimentos. Porém, segundo Vieira (2006),
alguns testes de comparacdes multiplas controlam a taxa de erro tipo I por comparagdes, en-
quanto outros controlam a taxa de erro tipo I por experimentos.

Os testes de comparacdes multiplas de médias podem ser exatos, conservadores ou

liberais. De acordo com Biase e Ferreira (2011), eles podem ser definidos como

Definicao 2.12 Um teste é considerado conservador quando a taxa de erro tipo I é menor que

o nivel de significancia adotado.

Definicao 2.13 Um teste é considerado liberal quando a taxa de erro tipo I é maior que o nivel

de significancia adotado.

Definicao 2.14 Um teste é considerado exato quando a taxa de erro tipo I é igual ao nivel de

significancia adotado.

Para decidir se um teste é conservador, liberal ou exato, deve-se realizar um teste de
hipdteses para saber se a taxa de erro tipo I pode ser considerada menor, maior ou igual ao nivel
de significincia adotado. Para essa comparacio pode ser utilizado o teste de hipdteses exato

sobre o parametro p de uma binomial.
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2.2.1 Teste de hipoteses exato sobre o parametro p de uma binomial

Em um teste de hipéteses sobre propor¢des (p), deseja-se testar se a propor¢ao popula-

cional p € igual a um valor que se suspeita py. As hipéteses que sdo testadas a respeito do valor

p sdo as seguintes:

Hy : p=po
; (2.2)
| Hi:p# Do
ou )
Hy:p<po
; (2.3)
\H1 1P > Do
ou )
Hy:p>po
(2.4)
Hy:p<po

O teste de hipdteses expresso por (2.2) € denominado bilateral e os testes expressos em
(2.3) e (2.4) sao denominados unilaterais.

Para realizar o teste exato, denominado teste binomial exato, ¢ usada a relagdo exata
entre a binomial e a distribuicdo F. O termo exato € usado no contexto de que o valor real
da significancia €, no maximo, igual ao valor nominal de significancia (), devido a natureza
discreta da distribui¢do binomial (FERREIRA, 2009). De acordo com a hipdtese, calcula-se,
por meio da distribui¢do binomial, a probabilidade de ocorréncia de valores mais extremos do

que o observado (valor-p):

dependendo da hipétese alternativa, em que /N € o nimero de ensaios independentes de
Bernoulli e p a probabilidade de sucesso de cada ensaio.

Segundo Ferreira (2009), algumas dificuldades podem ser apontadas para a obtencao
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dessas probabilidades. A necessidade de computar binomiais com valores de N grandes é
uma delas, sendo necessdrios recursos computacionais ou utilizar uma aproximacio para a
determinacdo do valor-p. Mesmo com essa aproximagdo, o teste ainda pode ser considerado
exato.

Para exemplificar um teste binomial exato, pode-se considerar, por exemplo, um experi-
mento que foi repetido 1000 vezes com o objetivo de verificar as propriedades de um teste. A
taxa de erro tipo I por experimento foi igual a 6,5% e deseja-se saber com 5% de significancia
se o teste pode ser considerado exato. De acordo com a defini¢do 2.14, um teste € exato se a

taxa de erro tipo I for igual ao nivel de significancia, portanto as hipdteses seriam:

Hy:p=0,05
) (2.5)

H, :p#0,05

em que p = 0,065.

A decisao sobre um teste de hipoteses de ndo rejeitar ou de rejeitar a hipotese nula pode

ser tomada com base no valor-p.

2.2.2 Valorp

O valor-p € utilizado para se tirar conclusdes a respeito de um teste de hipéteses. For-

malmente, Bolfarine e Sandoval (2001) definem

Definicao 2.15 O valor-p é o menor nivel de significancia para o qual a hipotese nula H seria

rejeitada.

Dessa forma, se o nivel de significincia («) proposto para o teste for menor que o valor-
p, ndo se rejeita a hipétese Hy. Por outro lado, se o nivel de significAncia for maior que o
valor-p, entdo se rejeita H,.

De acordo com Bussab e Morettin (2004), o valor-p também pode ser interpretado como
a probabilidade de que a estatistica do teste, valor calculado a partir de uma amostra de dados
usado para decidir se a hip6tese nula serd rejeitada ou ndo, tenha valor extremo em relagdo ao

valor observado quando a hipotese H, é verdadeira. Nesse sentido, se o valor-p é menor que o
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nivel de significancia proposto («), entdo a estatistica do teste estd na regido critica e, portanto,
rejeita-se H, caso contrario, ndo se rejeita Hy.

Segundo Casella e Berger (2010), uma vantagem de relatar o resultado do teste por
intermédio de um valor-p é que o pesquisador pode escolher o nivel de significancia o que
considerar mais apropriado. Além disso, segundo os mesmos autores, um valor-p relata os
resultados de um teste em uma escala continua, em vez de apenas decisdes dicotdmicas de
rejeitar ou nao Hy.

As conclusdes de um teste de hipéteses podem ser obtidas pelo método tradicional, que
compara a estatistica do teste com os valores criticos, ou pelo método do valor-p, que compara o
valor-p com o nivel de significancia. Estes métodos sdo equivalentes no sentido de que sempre

resultam na mesma conclusido (TRIOLA, 2013).

2.3 Analise de variancia

A andlise da varidncia ou ANAVA € uma técnica estatistica desenvolvida por R. A.
Fisher em 1935, com o objetivo de estudar fatores ou tratamentos sobre os quais se suspeita
que produzam mudancas sistemdticas em alguma varidvel de interesse. Montgomery (1991)

define analise de variancia como

Definicao 2.16 A Andlise de Variancia (ANAVA) é um procedimento utilizado para a compara-
cdo de vdrios grupos ou estratos de interesse, que permite investigar a existéncia de diferencas

significativas entre os fatores estudados.

De acordo com Freund (2006), a andlise de variancia baseia-se na decomposicdo da
variagdo total da varidvel resposta em partes que podem ser atribuidas aos tratamentos (variagao
entre tratamentos) € ao erro experimental (variacdo dentro dos tratamentos). Essas variacOes
podem ser medidas pelas somas de quadrados e podem ser organizadas em uma tabela, chamada
de tabela de andlise de variancia.

Segundo Casella e Berger (2010), para a realiza¢do da andlise de variancia devem ser
consideradas as seguintes pressuposi¢oes: homocedasticidade, normalidade e independéncia
dos residuos e aditividade do modelo. Segundo Vieira (2006), na prética, dificilmente essas
pressuposicoes sao todas satisfeitas e a ANAVA pode ser realizada quando existem pequenos

desvios das pressuposicdes bdsicas, mas nunca quando nenhuma das pressuposi¢coes € valida.
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Para a aplicacdo da andlise de variancia, € necessario calcular a estatistica de teste [,
apresentada por Fisher em 1924, que € utilizada para testar se existem diferengas reais entre os
tratamentos. A estatistica /' pode ser definida como a razao entre a v