Mais sobre testes de comparacao miltipla
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Introducao e hipdteses mais gerais

m Jd vimos como realizar comparag@es de interesse (em termos de
igualdade de médias, existéncia de interacdo etc), através dos testes

para comparac¢oes do tipo

Hy:CB=0vs H: CB8#0

m O teste visto para testar a hipdtese acima, pode ser facilmente

adaptado para testar as hipéteses

Ho : Cirxp)B(px1) = M(rx1) vs Hi @ Cirxp)Biox1) # M(rx1)
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_Intro_PCA_UF_Parte2_ME623_PEP_1S_2025.pdf

Introducao e hipdteses mais gerais

m Basta utilizar a seguinte estatistica

Q= ﬁ;z (cB- M)' (cxx)™ c’)_1 (cB-m) - ;YZ

e proceder da mesma forma anterior (M = 0).

m (exercicio) Podemos provar que, sob Hp,

Q~ F(r,n—p)ap = nCO/(X)
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Introducao e hipdteses mais gerais

m (Cont.) e, sob Hj,

1 / / -1 ,71
Q~ Firnpayd = =5 (CB= MY (C(X'X)7' C') (CB—M).

m Caso M = 0, ent3o, sob H;

Q~ Fenpy 6= 5 (€B) (CXX) ') (CB).




Introducao e hipdteses mais gerais

m ldeia para provar o resultado. Prove que:

V/r
02/0?

QR =

m Depois, utilize (provando) o fato de que

V = (Y-AM) B(Y - AM)
SQR = (Y —AM) (I —H)(Y — AM).

m (cont. no préximo slide)
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Introducao e hipdteses mais gerais

m (cont.) em que

xc'(cc)
%x(x’xrlc'[C(x’X)*lc']*lc(x'X)‘1 X'
m Assim, deve-se também verificar a ortogonalidade entre

em que X = o21.
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TCM (Testes de Comparacdo Miiltipla)

m Entretanto, existem outros testes que servem para realizar
comparacdes especificas (ndo t3o gerais quanto as comparacdes de
tipo C8 = M).

m Veremos alguns desses testes.

m Uma preocupacgéo (dado que podem existir muitas compara¢des de
interesse) é controlar o nivel de significincia geral (considerando-se

todos os testes).
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TCM (Testes de Comparacdo Miiltipla)

m No caso de compara¢des do tipo C3 é aconselhdvel usar, em cada
teste, um a* = a/m, em que « é o nivel de significancia usado para
os testes da tabela ANOVA e m é o niumero total de comparacdes de
interesse.

m O processo acima é chamado de controle de Bonferroni.

m Os testes que veremos controlam, cada um a sua maneira, o nivel de

significancia global.
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TCM

m Vamos nos concentrar no PCA com um dnico fator (embora os

desenvolvimentos possam ser estendidos para outras planejamentos).
m Primeiramente, lembremos o conceito de contraste.

m Um vetor

Caxp) =lac...cp,

¢ dito ser um contraste se
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_Intro_PCA_UF_ME623_PEP_1S_2025.pdf

m No caso de experimentos balanceados, basta que

k

m Uma matriz C( é dita ser uma matriz de contrastes se suas

qxp)

linhas forem contrastes.
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m Lembrando: temos p1, ti2, ..., ik Médias e supomos que o teste F

relativo a ANOVA rejeitou a igualdade simultdnea das médias

(embora isto n3o seja imprescindivel).

m Nosso interesse entdo é testar hipdteses do tipo

Ho : Ciasciytkx1y = 0 vs Hi 2 Caxiybikx1) 7 0

em que pr = (1, p2, ooy k).
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TCM

m Defina, para um dado C, o parametro

k
v=Cu=> cu
i=1

m Um estimador natural para v é

em que

(estimador de minimos quadrados do modelo completo).
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TCM

m Portanto, tem-se que

k 2
VGE) =0ty
i=1

m Se o experimento for balanceado, temos que

onde n é o nimero de unidades experimentais em cada tratamento.

m Um estimador para varidncia de 5 é dado por
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TCM

m Dessa forma, temos que

m Assim,

IClyi1—a] = {? — Ya/2,n-k) \/%; 7+ Has2n-ky \/%} ’

seria um |C com cc 7.
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m Portanto, podemos construir intervalos de confianca para contrastes

de interesse e utilizd-los para avaliar a veracidade das hipoteses em
questao.
m Seja D = (dy, db, ..., di)’ um outro contraste.

m Dizemos que C e D s3o contrastes ortogonais se

k
Z n;c;d,- =0.
i=1
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m (cont.) No caso de um experimento balanceado, basta que

m Em geral, para um conjunto de k tratamentos, podemos definir
diversos contrastes (ortogonais) entre si, que representem hipSteses
de interesse.

m Retomemos o exemplo 2 (dados de absorbancia).
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Descricao do Exemplo 2

m Quanto maior a absorbancia, melhor o solvente.
m Unidade experimental: 10 gramas de polpa do fruto de baguacu.

m Casualizacdo: a partir de 1 kg de polpa, foram sendo retiradas
amostras de 10 gramas, onde foram aplicados os tratamentos, numa

ordem aleatdria.
m Experimento balanceado : mesmo ndmero de observagdes (unidades
experimentais) por nivel do fator.

m Lembrando: tratamentos 1,2,3, 4 e 5, representam respectivamente

os tipos de solvente E50, EAW, MAW, E70, M1M.
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Descricao do Exemplo 2

m Hipdteses de interesse:
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Ho : 2p11 + 242 + 2414
Ho @ p1 + po
Ho @ pa

Ho : pi3

3p3 + 3us
2114
H2

Hs




Descricao do Exemplo 2

m Implicam nos seguintes contrastes

G = [22-32 3]
G =110 2 0]
G = [1-1000]
G = [oo10 1]
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Método de Scheffé para comparacdo de contrastes

m Considere um conjunto de m contrastes de interesse dados por

Yu = Cluftl + Coupt2 + - + Chuflk, U =1, ..., m.

m Os respectivos estimadores sdo dados por:

Vo =0, = c1u71 + C2uV2 + ...+ Ckuvk, u=1,....,m.
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Método de Scheffé para comparacdo de contrastes

m O erro-padrio associado ao u-ésimo estimador, é dado por

lembrando que

QMR = Quadrado médio residual = 52.
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Método de Scheffé para comparacdo de contrastes (cont.)

m Scheffé estabeleceu um valor critico para o teste, da seguinte forma:

Rejeita-se Hy se

18] > Saw = S5,/ (K = DFasern s

em que « € o nivel de significancia apropriado e

P(F > Fak—1,n—k) = o, F ~ Fl_1,n—s)-

m Scheffé provou que a probabilidade do erro do tipo | para cada um

dos testes n3o ultrapassa a.
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Aplicando no exemplo

m As estimativas dos contrastes 1 e 2 s3o dadas por:

51 = 1,488; 8, = —0,100.

respectivamente, e os respectivos erros-padrao, sdo dados por

Ss, = 0,061; S, = 0,110.

m Assim, dado que para a = 0,05, temos que

F(0,05,4,20) = 2, 866.

Prof. Caio Azevedo




Aplicando no exemplo

m Os valores criticos para cada teste, sdo dados por:

50,0571 = 0, 209, 50,0572 = 0, 094.

m Portanto,

01] > 0,209 e |d2| < 0,094.

m Assim, rejeita-se a primeira hipdtese e n3o se rejeita a segunda.
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Utilizando o R

m O teste de Scheffé também permite comparar médias par a par,

dado que todas essas comparacdes estdo relacionadas a contrastes.
m O procedimento é similar ao anterior.

m Existe uma pacote no R chamado agricolae que permite fazer
comparacdes desse tipo, usando o método de Scheffé e outros que

veremos.
m Vamos utilizd-lo em nosso exemplo.

m Em geral, na saida das fungbes do pacote agricolae que executam
TCM, letras iguais indicam que as médias populacionais ndo sao

estatisticamente diferentes.
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https://cran.r-project.org/web/packages/agricolae/index.html

Teste de Scheffe no R

ranova<-aov(mabsor~solvfac)

rsch<-scheffe.test(ranova, "solvfac",group=TRUE)
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Resultado da aplicacdo do teste de Scheffe
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tratamento Média Grupo n erro-padrio
E70 0,61 a 5 0,01
EAW 0,57 ab 5 0,01
E50 0,54 b 5 0,01
MAW 0,45 c 5 0,01
M1M 0,20 d 5 0,01




Testes especificos para comparacao de pares de médias

m Apesar do teste de Scheffé também permite comparacdo de médias
duas a duas, ele tende a ser muito conservativo (rejeita igualdades

entre as médias menos do que deveria).

m Veremos outros testes: Tukey, LSD de Fisher, Duncan e Dunnet.

m As hipdteses sao

Ho @ pi = pj vs Hy @ i # pj, Vi, j.
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Teste de Tukey

m O teste de Tukey faz uso de percentis da distribuicdo da seguinte

estatistica

Ymax - Ymin
VOMR/n

em que n é o tamanho amostral para cada tratamento.

Q=

m Se o experimento for desbalanceado, pode-ser usar uma média

aritmética dos tamanhos amostrais.

Prof. Caio Azevedo




Teste de Tukey

m Além disso Y .x € @ maior média amostral e Y i, € a menor média

amostral.

m O nivel de significancia global (considerando todos os testes) é

exatamente igual a «.
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Teste de Tukey (cont.)

m Rejeita-se Hp, para um dado «, se

|7,' — le > Ta,

em que Y; média amostral do i-ésimo tratamento e

_ Ga(k,f) (1 1)
Ta= "7 \/QMR ot

f é o nimero de graus de liberdade do residuo e g, (k, ) é o quantil

de ordem « da distribuigdo da estatistica (1)
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Teste de Tukey no R

ranova<-aov(mabsor~solvfac)

rtuk<-HSD.test (ranova, "solvfac",group=TRUE)
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Resultado da aplicacdo do teste de Tukey
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tratamento Média Grupo n erro-padrio
E70 0,61 a 5 0,01
EAW 0,57 ab 5 0,01
E50 0,54 b 5 0,01
MAW 0,45 c 5 0,01
M1M 0,20 d 5 0,01




Teste LSD de Fisher

m O teste LSD (“Least significance difference”) de Fisher, baseia-se na

seguinte estatistica

vV,
QMR (L +1)

nj

T:

m Rejeita-se Hyp se

—_ 1 1
|Yi - YJ' > t(a/2,nk)\/QMR ( + )7

n; n;

em que P(T > ta/2,n—k)) = /2, T ~ t(n_x)
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Teste LSD de Fisher no R

ranova<-aov(mabsor~solvfac)

rlsd<-LSD.test(ranova, "solvfac",group=TRUE)
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Resultado da aplicacdo do teste LSD

Tratamento média grupo n erro-padrio LIIC LSIC

E70 0,61 a 5 0,01 0,59 0,62
EAW 0,57 b 5 0,01 0,55 0,58
E50 0,54 b 5 0,01 0,51 0,56
MAW 0,45 c 5 0,02 041 0,48
M1M 0,20 d 5 0,01 0,17 0,22
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Teste de Duncan

m No teste de Duncan as médias amostrais sdo dispostas de modo

crescente e para cada uma delas é calculado um erro-padrao:

k
57[ = v/ QMR/nh,nh = T

X n.
i=1"
m Obtem-se quantis tabelados por Duncan, denotados por

ra(p, f),p =2,3,...,k, em que « é o nivel de significancia e f sdo
os graus de liberdade do residuo.

m Calcula-se R, = r,(p, f)SVV_,p =2,3,..,k

m Compara-se, entdo a maior média com a menor (tal diferenca é

comparada com Ry).
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Teste de Duncan (cont.)

m Depois, compara-se a maior média com a segunda menor (tal

diferenca é comparada com Ry_1).

m Continua-se o processo acima até que todas as médias tenham sido

comparadas com a maior.

m Depois, compara-se a segunda maior com a menor (tal diferenca é
comparada com Ri_1).
k(k —1)
2

m Repete-se o processo até que todas as diferencas tenham

sido consideradas.
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Teste de Duncan (cont.)

m Se a diferenca observada for maior que R, rejeita-se Ho.

m Para evitar-se contradi¢coes, duas médias n3o serdo consideradas
diferentes, se elas estiverem entre duas outras médias que n3o foram

consideradas diferentes.
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Teste de Duncan no R

ranova<-aov(mabsor~solvfac)

rdun<-duncan.test (ranova, "solvfac",group=TRUE)
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Resultado da aplicacdo do teste de Duncan
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tratamento Média Grupo n erro-padrio
E70 0,61 a 5 0,01
EAW 0,57 b 5 0,01
E50 0,54 b 5 0,01
MAW 0,45 c 5 0,02
M1M 0,20 d 5 0,01




Teste de Dunnett (compara¢do com um tratamento

controle)

m Seja u,,r € {1,2,..., k} a média correspondente ao tratamento
controle.

m As hipdteses de interesse sio:

Ho : pi = pr vs pi # pr,Yi #r.

m Rejeita-se Hyp se

V= V| > da(k -1, f)\/QMR (1 + 1)

n; ny
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Teste de Dunnett (cont.)

m (cont.) em que a constante d,(k — 1, f) corresponde a valores
tabelados por Dunnet, para um dado nivel de significincia « e graus
de liberdade para o residuo f.

m Neste caso, pode-se usar o pacote multcomp.

m Rejeita-se Hy se

Vi = Y| > da(k -1, f)\/QMR (1 + 1)

n; ne

em que a constante d,(k — 1, f) corresponde a valores tabelados por

Dunnet, para um dado nivel de significancia « e graus de liberdade

para o residuo f.
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https://cran.r-project.org/web/packages/multcomp/index.html

Teste de Duncan no R

ranova<-aov(mabsor~solvfac)

rdun<-duncan.test (ranova, "solvfac",group=TRUE)
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Teste de Dunnet no R

ranova<-aov(mabsor~solvfac)

rdunn<- glht(ranova, linfct=mcp(solvfac="Dunnett"))
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Resultado da aplicacdo do teste de Dunnet

Hipdtese

Estimativa

Estatistica

Erro-padrao pvalor
E70-E50 =0 0,07 0,02 4,30 0,001
EAW - E50 =0 0,03 0,02 1,73 0,279
M1M - E50 = 0 -0,34 0,02 -21,48 < 0,001
MAW - E50 = 0 -0,09 0,02 -5,62 < 0,001
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