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RESUMO: Para comparar mais de dois niveis de um fator de interesse sob os delineamentos
inteiramente (DIC) e em blocos casualizados (DBC), podem ser usados os testes ndo
paramétricos de Kruskal-Wallis e Friedman, respectivamente, além do teste F da andlise de
varidancia (ANOVA). Com base na simulacdo de mil amostras com 5, 10 e 25 repeti¢cdes por
amostra, foram estimados os alarmes falso (a) e verdadeiro (poder) sob as distribui¢oes
normal, lognormal e binomial, para Ho verdadeira e falsa, respectivamente. As estimativas
desses alarmes se referem as propor¢oes dos p-valores menores ou iguais a cada valor de o
teorico, no intervalo de 0 < o < I nas duas hipoteses. Desse modo, para um DIC, foram
plotados num grdfico de dispersdo, as estimativas de a pelos testes I da ANOVA e de
Kruskal-Wallis em fungdo do a tedrico, sendo o mesmo feito para as estimativas do poder
(Pd) destes testes. Para um DBC, de acordo com os testes F'da ANOVA e de Friedman, foram
adotados os mesmos procedimentos. De acordo com os grdficos construidos, concluiu-se que
o teste F, tanto para o DIC quanto para o DBC, proporcionou estimativas do Pd maiores que
a dos testes ndo paramétricos.

Palavras-chave: Testes de hipoteses;, Comparagdo, Delineamentos experimentais.

1. Introducao

A formulacao de hipoteses tem sido muito empregada em pesquisas de diversas areas
do conhecimento. Para decidir se uma determinada hipo6tese ¢ confirmada por um conjunto de
dados, € necessario ter um procedimento objetivo para aceitar ou rejeitar a hipotese (SIEGEL
& CASTELLAN, 2006).

Segundo Shimakura, métodos estatisticos sdo utilizados para o planejamento e
conducao de um estudo, descricdo dos dados e para tomada de decisdes, onde pode-se citar os
testes de hipoteses que se baseiam nos riscos associados as mesmas.

Quando formulamos uma decisdo sobre Ho podem ocorrer dois erros distintos. O
primeiro, designado por erro tipo I, consiste em rejeitar a hipotese nula quando ela ¢
verdadeira. O segundo, designado por erro tipo II, consiste em aceitar Ho quando ela é falsa.
A estes erros estdo associados uma probabilidade: P(rejeitar Ho | Ho verdadeira) = a;
P(aceitar Ho | Ho falsa) = p (CAMARA & SILVA, 2001).

Os testes de hipdteses se dividem em paramétricos e ndo paramétricos. Os
paramétricos sdo aqueles que utilizam os pardmetros da distribui¢do, ou uma estimativa
destes, para o calculo de sua estatistica. Normalmente, estes testes sd0 mais rigorosos ¢
possuem mais pressuposi¢des para sua validagdo. Ja os ndo paramétricos utilizam, para o
calculo de sua estatistica, postos atribuidos aos dados ordenados e sao livres da distribui¢do
de probabilidades dos dados estudados.

Segundo Moore & McCabe (2002), os testes de hipoteses estdo entre os tipos mais
comuns de inferéncia. Percebe-se que os testes de hipoteses paramétricos sdo os mais
utilizados, muitas vezes devido ao ndo conhecimento dos seus concorrentes ndo paramétricos.
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No entanto, segundo Siegel & Castellan (2006), a validagdo dos resultados dos testes
paramétricos depende da verificagio de suas pressuposi¢des, como por exemplo a
normalidade dos dados, pressuposi¢cdo basica para aplicagdo da maioria dos testes
paramétricos.

Desse modo, ¢ interessante verificar até que ponto os resultados dos testes
paramétricos serdo prejudicados quando a pressuposicdo de normalidade ndo venha a ser
satisfeita.

2. Testes de hipdteses aplicaveis em delineamentos experimentais

O teste paramétrico, sob normalidade, mais usual em experimentos com um fator, com
mais de dois niveis de interesse, ¢ o F da andlise de varidncia (ANOVA), que pode ser
realizado segundo os delineamentos inteiramente casualizado (DIC) e em blocos casualizados
(DBC).

O teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis foi introduzido por estes autores, Kruskal e
Wallis, em 1952, como um competidor ou um substituto do teste F da ANOVA segundo um
IDC (CAMPOS, 1976). Assim como a maioria dos testes ndo paramétricos, este também
dispde as respostas dos tratamentos que serdo comparados na forma de postos. Quanto maior
for a diferenca entre a soma dos postos, maior serd a evidéncia de que exista diferenca entre
os mesmos. Mesmo ndo precisando da exigéncia de normalidade ou de outra distribuigdo
qualquer para as populagdes estudadas, o teste exige que a distribuicdo dos erros a mesma
para todos os niveis. Como alternativa ndo paramétrica ao teste F da ANOVA, segundo o
DBC, existe o teste de Friedman.

3. Objetivo

O presente trabalho teve como objetivo principal comparar a eficiéncia entre os
métodos paramétricos e ndo paramétricos aplicaveis em compara¢des multiplas, para dados
sob a presenga de normalidade ou ndo. A comparacao foi feita através das estimativas do erro
o e do poder do teste (Pd), em que a ¢ a probabilidade de rejeitar a hipotese Ho quando ela é
verdadeira (alarme falso) e Pd ¢ a probabilidade de rejeitar a hipotese Ho quando ela ¢ falsa
(alarme verdadeiro).

4. Metodologia empregada
4.1. Simulacio dos dados

Para estimar o o ¢ o Pd, foi analisado o quadrado do pardmetro phi (®%) que, segundo
Montgomery & Runger (2003), esta relacionado ao parametro delta (8) de ndo centralidade.
Foi adotado ®* = 0 (Ho verdadeira) para estudar o a estimado e ®° = 4 (Ho falsa) para
estudar o Pd estimado, de acordo com a seguinte formula:

a
S
q)2 _ i=1 .
——acz , €m que:

n = n° de repeti¢des (DIC) = n° de blocos (DBC);
T; = efeito do tratamento i;
a =n° de médias a serem testadas;

2 A . .
¢~ = variancia do erro experimental.
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Os parametros n (n° de repeticoes) e a (n° de médias a serem testadas) foram
especificados em a = 5 (niveis) e n = 5, 10 ou 25. J4 os pardmetros T; ¢ o> foram estabelecidos
de forma a obter ®* =0 ¢ @ = 4, para as hip6teses Ho falsa e veradeira, respectivamente.

No primeiro caso, para obter ®* =0, basta adotar 7, =0, V i,i= {1,2,3,4,5}.Jano
segundo caso, para obter @ = 4, deve-se combinar os valores dos 7;’s com os valores de 6°.

Logo, pode-se obter o valor do er através da equacdo de @ da seguinte forma:

i=1

a
2
nz T a 22

= = 2.

ac i=1 n

Neste estudo foram simulados dados por meio da imposicdo de que 7,# 0 para
somente um tratamento. Logo, para a = 5 ¢ ®* = 4, tem-se 7,=7,=7,=7,=0, sendo a

equagdo utilizada para estimar 7, igual a:

2 2
(02+02+02+02+1'52)=50-4 => T5=1/200- => 2'5:0'1/§
n n n

No caso do DBC, primeiro foi realizada a simulagdo da distribuicdo com os
parametros de interesse, assim como no DIC, para depois somar a estes, os efeitos dos blocos
e, em seguida, o erro aleatdrio relacionado a cada valor. O efeito do bloco foi representado
pela adicao de 40 unidades em relagdo ao bloco anterior.

Os efeitos do erro aleatdrio foram simulados de acordo com as seguintes distribuicdes:

Os parametros que regem as trés distribuicdes e também o tamanho da amostra (n),
foram analisados em diferentes situagdes com o objetivo de verificar qual o efeito que estes
parametros tém sobre o a ¢ o Pd estimados.

Para os dados simulados a partir da distribui¢do lognormal, foram considerados os
parametros Ly = In(p) e 6= o/ p, de forma aproximada.

A confiabilidade deste estudo se baseia na quantidade de amostras simuladas. Para a
constru¢do de cada grafico ilustrado foram simuladas quinhentas mil amostras e aplicados
duzentos mil testes. Desconsiderando as simula¢des em fase de teste e outras que tiveram que
ser refeitas para alguma alteracdo, para a realizagdo deste estudo foram simuladas dez milhdes
e quinhentas mil amostras e aplicados quatro milhdes e duzentos mil testes.

4.2. Realizacao dos Testes

Como a é a probabilidade de rejeitar Ho quando esta é verdadeira (®*=0)e o Pd é a
probabilidade de rejeitar Ho quando esta ¢ falsa (®” = 4), a estimacio destes foi realizada por
meio de 1000 amostras simuladas de cada distribuigdo estudada. Em seguida foram aplicados
os testes estatisticos paramétricos, F da ANOVA DIC (ADIC) e da ANOVA DBC (ADBC), ¢
ndo paramétricos, de Kruskal-Wallis (K-W) e de Friedman (Fr). Os parametros utilizados na
simulacdo dos dados foram aqueles utilizados na formulagao das hipdteses Ho’s. Para
aplicacdo do teste binomial, foram realizadas algumas manipulagdes nos dados simulados.
Primeiro foi realizada uma subtragdo dos valores da amostra simulada pela média
populacional (p). Em seguida foi atribuido o valor 1 para os valores positivos e 0 para os
valores negativos, sendo os valores nulos descartados. Por fim, o teste binomial foi aplicado a
nova amostra de zeros e uns, sendo p = 0,5 a hipotese nula (Ho).
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4.3. Programa R

As simulagdes dos dados, a aplicagao dos testes e as estimativas do a ¢ do Pd, foram
realizados utilizando-se o programa gratuito R. No programa, foram programadas funcgdes
para gerar os dados de acordo com os parametros de interesse e para aplicar os testes sobre os
dados criados, armazenando o p-valor de cada teste, para as 1000 amostras de cada
distribuicdo.

Com os 1000 p-valores retornados de cada teste ¢ de acordo com o o de referéncia
variando de 0 a 1 em intervalos de 0,001, foram contabilizados quantas amostras foram
rejeitadas no respectivos valores de o que, pela defini¢do, é o o estimado (&), para ®* = 0, ou
seja, a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula quando esta ¢ verdadeira (alarme falso) e, o Pd

estimado (lsd ), para ®* = 4, ou seja, a probabilidade rejeitar a hipotese nula quando esta &
falsa (alarme verdadeiro).

Para obter valores mais precisos do o e do Pd estimados, a funcdo foi programada,
também, para repetir o processo de simulacdo dos dados, aplicagdo dos testes e estimacdo do
a e do Pd, por 100 vezes e, em seguida, calcular a média dos 100 valores encontrados para
cada a de referéncia. Assim, com mais precisdo, a média encontrada, em cada caso, sera o o ¢
o Pd estimados, que foram salvos em arquivos do tipo csv.

4.4. Grafico de dispersao

Para melhor avaliar o a ¢ o Pd estimados, foram plotados graficos de dispersdo da
probabilidade acumulada, onde para O’ =0 permitiu estudar o o estimado (eixo y) em fungao
do o de referéncia (eixo x) e, para ®* = 4, foi estudado o Pd estimado (eixo y) em fun¢io do a
de referéncia (eixo x), para todos os testes aplicados.

Sendo a distancia no eixo x (a de referéncia), entre um par ordenado e outro, de apenas
0,001, estes pares foram ligados por linhas para reproduzir a continuidade destes valores, ou
seja, ao invés de mostrar inimeros pontos consecutivos que distam entre si de apenas 0,001,
foi exibida uma linha continua que percorre todo o digrama de dispersao.

Os graficos de dispersdao da probabilidade acumulada, foram construidos no programa
comercial Microsoft Excel, contendo uma linha representativa de cada teste em estudo, para
cada uma das trés distribui¢es.

4.5. Analise dos graficos

Para a andlise do erro o, primeiro foi comparada uma situacdo com o aumento do
desvio padrao (o), para as distribuigdes de probabilidades normal e lognormal. Para a
binomial, fez-se referéncia ao coeficiente de variacdo (CV), ao invés do o, porque a média
nem sempre era mantida. Ja para o CV (G/L), esta variagdo na média sera considerada. Neste

caso, tem-se ¢ = /nbXpX(1—-p) e u = nb x p. Note que para indicar o numero de itens
avaliados na distribui¢do binomial, foi utilizado o simbolo nb, com objetivo de diferencia-lo

do simbolo n que, neste estudo, representa o tamanho da amostra simulada. Em seguida, foi
avaliado um aumento do tamanho da amostra simulada (n).

Para analise do Pd, teve uma comparacdo a mais em relagdo ao a, que ¢ a comparagao
do desvio para cima da média (t positivo) com o desvio para baixo da média (t negativo),
sendo as outras iguais as utilizadas para o a.

As discussdes para @, sera feita com base em o’s de referéncia no intervalo de 0 a
0,20, o qual ¢ exibido no grafico. Ja para o Pd, os a’s de referéncia exibidos estardo no



I SAEPRO — 2007 - UFV

intervalo de 0 a 0,30. Estes intervalos foram escolhidos de forma a obter uma melhor
comparagdo visual dos testes, €, também, por abranger a maior parte dos estudos.

Para facilitar a indicagdo dos parametros simulados em cada grafico, considere como
apresentado na Tabela 1, para i variando de 1 a 4.

TABELA 1. Parametros das distribuigdes

Distribuicao Normal Distribuicio LogNormal Distribuicio Binomial
nj=ns=n nj=ns=n nj=ns=n
Bi=ppus=ptr i = i = In(p); s = In(n+ 1) | nb; =nbs =nb

;=0 o} = 0] = o/p; o5 =~ o/(u+ 1) Pi=p;ps=p+Tp

/ / [bx(1-
Onde: t=0 ﬁe, T,=0, E,sendo G, = pX( P).
n n nb

Em que o, ¢ o desvio padrdo do parametro p da distribuigdo binomial.

Note que quando t = 0, para o estudo de alfa, tem-se y; = pus (normal), ;i = s € oy =
ois (lognormal) e quando 1, = 0, p; = ps (binomial).

5. Resultados e Discussoes
5.1. Alfa

Observando os graficos a seguir, pode-se perceber certa semelhanga entre os
resultados obtidos para o DIC e DBC, sendo as especificagdes dos testes de Kruskal-Wallis
(K-W), e Friedman (Fr), semelhantes para as distribui¢des normal, lognormal e binomial.

Ao aumentar o ¢ ou 0 CV, observa-se nas Figuras | e 2 (normal), 4 e 5 (lognormal) e 7
e 8 (binomial), que ndo houve grandes alteragdes para o o estimado em todos os testes.

Percebe-se também, que ao aumentar o n de 5 para 25, observa-se nas Figuras 1 e 3
(normal), 4 ¢ 6 (lognormal) e 7 e 9 (binomial), que ha um aumento nas estimativas de o para
os testes ndo paramétricos, K-W e Fr, tanto que estes passam a ter o’s estimados semelhantes
aos observados para a ANOVA (ADIC e ADBC), sendo esta pouco influenciada pelo
aumento de n. De todo modo, todas as estimativas de a estdo proximas aos valores teoricos.

5.1.1. Distribui¢ao Normal
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FIGURA 1 - Amostras simuladas comn =5, p=1000,6=30,t=0
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FIGURA 2 - Amostras simuladas comn =5, u=1000,6=150,7=0
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FIGURA 3 - Amostras simuladas com n =25, p=1000,c6=30,7=0
5.1.2. Distribuicio LogNormal
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FIGURA 4 - Amostras simuladas com n =5, y, = In(1000), o, = 30/1000, t=0




I SAEPRO — 2007 - UFV

0,20 0,20 /
0,15 0,15
o Q
£ 0,10 - —aApIC| | & 010 o —— ADBC
s s
—K-W —K-W
0,05 0,05 7
0,00 0,00
0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20
o de referéncia o de referéncia
FIGURA 5 - Amostras simuladas com n = 5, y, = In(1000), ; = 150/1000, T = 0
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FIGURA 6 - Amostras simuladas com n = 25, y; = In(1000), 6, = 30/1000, T =0
5.1.3. Distribuicao Binomial
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FIGURA 7 - Amostras simuladas comn =5, nb=1000,p=0,1,7,=0



I SAEPRO — 2007 - UFV

0,20 0,20

0,15

0,10 , / —— ADIC 0,10 / —— ADBC
/ KW / KW

0,05 0,05

0,00 0,00
0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20

=
—
W

o estimado
o estimado

o de referéncia o de referéncia

FIGURA 8 - Amostras simuladas comn=5,nb=100,p=0,1,7,=0
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FIGURA 9 - Amostras simuladas com n = 25, nb=1000, p=0,1,1,=0
5.2. Poder

Para a estimagdo do PD, a semelhanga observada entre o DIC e DBC esta relacionada
ao comportamento dos testes, quando se altera as variaveis em estudo. De forma geral, as
estimativas do Pd dos testes utilizados no DBC foram menores que aquelas obtidas no DIC,
em todas as situagdes estudadas. Entretanto, essa diferenca foi maior entre os testes ndo
paramétrico.

Entre as distribui¢tes, a semelhanca observada é com relagdo ao aumento de n, de 5
para 10, em que as estimativas do Pd dos testes aumentaram significativamente, sendo os
aumentos ocorridos nos testes ndo paramétricos, maiores que nos paramétricos, mas nao
suficiente para alcangar o Pd dos ultimos que foram sempre superiores em todos os casos
estudados.

As mudancas no desvio da média, para baixo e para cima, provocado em um dos
tratamentos (t), ndo alterou o Pd dos testes sob distribuicdo normal (Figuras 10 e 11), como ja
era de se esperar, jA que € uma distribuicdo simétrica. Para a distribuicdo lognormal
(Figurasl4 e 15), observa-se uma pequena queda no Pd dos testes ndo paramétricos, K-W e
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Fr, ao provocar um desvio para baixo da média. Ja para a distribuicdo binomial (Figuras 18 e
19) percebe-se um maior Pd para ambos os testes ao provocar um desvio para baixo da média.

Para um aumento no ¢ na distribuicdo normal (Figuras 10 e 12), ndo houve mudanca
significativa na estimativa do Pd dos testes. Ja para a distribuicdo lognormal (Figuras 14 e
16), percebeu-se uma ligeira diminui¢cdo no Pd do teste F da ADIC e da ADBC e um ligeiro
aumento no Pd dos testes K-W e Fr. Esta diferenca pode ser explicada pelo maior
distanciamento da distribuicdo normal ao aumentar o o; da distribuicdo lognormal. No
entanto, o teste F continuou tendo maior Pd para o < 0,20, que abrange a maior parte dos
estudos. Ja para a distribuicdo binomial (Figuras 18 e 20), houve uma diminui¢do no Pd dos
testes ao aumentar o CV. Novamente, esta alteracdo se deve ao maior distanciamento da
distribuicdo normal ao diminuir o nb (aumento de CV) da distribui¢do binomial. No entanto, a
distancia entre o Pd do teste F (ADIC e ADBC) e os testes ndo paramétricos, K-W e Fr,
aumentou. Portanto, este distanciamento da normalidade beneficiou o teste paramétrico,
diferentemente do esperado.

5.2.1. Distribuicao Normal
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FIGURA 10 - Amostras simuladas comn =5, p = 1000, c =30, T =60
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FIGURA 11 - Amostras simuladas comn =5, p = 1000, 6 = 30, T =-60
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FIGURA 12 - Amostras simuladas com n =5, p= 1000, ¢ = 150, 1 =300
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FIGURA 13 - Amostras simuladas com n = 10, p = 1000, 6 = 30, 7= 30 /2
5.2.2. Distribuicio LogNormal
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FIGURA 14 - Amostras simuladas com n =5, p; = In(1000), 5, = 30/1000, T = 60
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FIGURA 15 - Amostras simuladas com n = 5, y; = In(1000), o; = 30/1000, t = -60
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FIGURA 16 - Amostras simuladas com n =5, p; = In(1000), 6, = 150/1000, T = 300

1,00
0,95
0,90

0,85

Poder estimado

0,80
0,75

0,70

P

I

/
//

[

0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30

o de referéncia

—— ADIC

—K-W

Poder estimado

1,00
0,95
0,90
0,85
0,80
0,75

0,70

0,00 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30

|

_—
v

7

[/

o de referéncia

—— ADBC

—K-W

FIGURA 17 - Amostras simuladas com n = 10, p, = In(1000), 6, = 30/1000, T = 3042
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5.2.3. Distribuicao Binomial
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FIGURA 18 - Amostras simuladas com n = 5, nb=1000, p=0,1, 7, = m
1,00 1,00
="
/ /"’

0,95 /,/ 0,95 / /'//,,
< 0,90 /| E 0,90 / Pl
E . /
2 085 ADIC Z 085 / ADBC
5 5 / /
2 — K-W 2 / —K-W

0,75 l 0,75 / /

0,70 0,70

0,00 0,05 0,10 0,15 020 0,25 0,30 0,00 0,05 0,10 0,15 020 0,25 0,30
o de referéncia o de referéncia
. 0,36
FIGURA 19 - Amostras simuladas com n = 5, nb=1000, p=0,1, 1, = — m
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FIGURA 21 - Amostras simuladas com n = 10, nb=1000, p=0,1, 7, = %

6. Conclusoes

O teste paramétrico F da ANOVA obteve resultados mais satisfatorios que os testes
ndo paramétricos de Kruskal-Wallis e de Friedman, mesmo para situagdes que se distanciam
da normalidade. Pode-se observar um maior Pd para o teste F no intervalo estudado (o <
0,20), além de que os valores de a estimados por este teste foram muito préximos ao o de
referéncia, em todos os casos estudados.

Resultado semelhante foi obtido por Feir & Toothaker (1974), onde eles concluiram
que o teste de Kruskal-Wallis tem seu Pd afetado pela diminui¢do do tamanho da amostra e,
também, pela diminui¢ao da variancia, para baixos niveis de significancia (o), sendo o teste F
da ANOVA capaz de se adaptar melhor as diferentes situacdes.

A mudanca dos parametros das distribui¢cdes lognormal e binomial provocam maiores
alteracdes no comportamento dos testes em relagdo a distribuicdo normal, principalmente para
os testes ndo paramétricos.

Em sintese, ndo ha necessidade de substituir o teste paramétrico F pelos seus
respectivos competidores ndo paramétricos na auséncia de normalidade.
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