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Resumo

Os testes de hipodotese sao muito usados em varias areas do
conhecimento. Ha situacdoes em que varias variaveis sdao medidas na
mesma populacdo e a hipotese de interesse envolve um vetor de
parametros da distribuicao de probabilidades conjunta dessas variaveis.
Um dos testes de hipotese multivariados mais conhecidos € o teste 72 de
Hotelling usado para testar o vetor de médias populacional no caso de
uma ou duas populacoes. Um teste alternativo ao 72 de Hotelling foi
proposto por Hayter e Tsui em 1994, apenas para o caso de uma
populacao. Assim, o objetivo principal desta dissertacao € a extensao do
teste Hayter & Tsui (1994) para o caso de comparacao de vetores de
médias de 2 populacoes independentes. Trés novos testes que foram
combinacoes dos 2 testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui também foram
propostos, aproveitando-se deste modo a qualidade destes dois testes
na tentativa de obter-se um teste mais poderoso que os testes
individualmente. Avaliou-se o comportamento destes novos testes,
comparando-os, via simulacao Monte Carlo, com o usual 72 de
Hotelling, no que tange ao poder do teste. A extensao proposta do teste
de Hayter e Tsui se mostrou bastante comparavel ao usual teste 72 de
Hotelling, chegando até mesmo a supera-lo em alguns casos. Os testes
de combinacao de p-valores de Tippett (1931) e Fisher (1950) também
se mostraram eficientes, superando também tanto o teste 72 de
Hotelling quanto o teste de Hayter e Tsui em alguns casos para alguns

cenarios simulados.

Palavras Chaves: Teste de Hipotese Multivariado, Hayter e Tsui, 72 de

Hotelling, Monte Carlo, Comparacao de 2 populacoes.



Abstract

Hypothesis tests are widely used in various fields. There are situations
where several variables are measured on same elements of the
population and the hypothesis of interest involves a parameter vector of
the joint probability distribution of these variables. The well-known
Hotelling’s 72 multivariate hypothesis testing is used to test the
population mean vector for one or two populations. An alternative test
was proposed by Hayter and Tsui in 1994, only for the case of one
population. Thus, the main objective of this dissertation is to extent
Hayter and Tsui’s test for the comparison of the mean vectors of two
independent populations. Three new tests which are combinations of
the Hotelling’s 72 and Hayter and Tsui tests are proposed in an attempt
to obtain a test more powerful than the tests individually, taking the
advantage of the quality of these two tests. The performance of the
proposed tests were evaluated by Monte Carlo simulation, and all of
them compared to the usual Hotelling’s 72, regarding the power of the
tests. The proposed extension of Hayter and Tsui test proved to be
comparable to the usual Hotelling’s 72 test, reaching higher power
values in some cases. The tests of combination of p-values by Tippett
(1931) and Fisher (1950) also proved to be effective, also exceeding the
power values of 72 Hotelling and Hayter and Tsui’s tests in some

simulated scenarios.

Keywords: Multivariate Hypothesis Tests, Hayter and Tsui, Hotelling’s
T2 test, Monte Carlo, Comparison of two populations.
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Capitulo 1

Introducao

Os testes de hipotese sdo muito usados em varias areas do
conhecimento. Estes sao realizados, por exemplo, quando um pesquisador
deseja verificar se algum parametro da distribuicdo de uma variavel de
interesse € condizente com o valor por ele estipulado, ou quando se deseja
saber se parametros de dois grupos (populacoes) independentes sao
semelhantes, etc. Para isso, estatisticas de teste sdao formuladas e seus valores
obtidos a partir dos dados amostrais sdo usados para avaliar as hipoteses

formuladas.

Ha situacoes em que varias variaveis sdo medidas na mesma populacao
e a hipotese de interesse envolve um vetor de parametros da distribuicao de
probabilidades conjunta dessas variaveis. Nesse caso, uma estratégia comum
¢é realizar-se um teste de hipotese para cada parametro que se deseja avaliar.
Pode-se fazer um teste de hipotese para o parametro de interesse de cada uma
das variaveis separadamente, por exemplo. No entanto, como as variaveis sao
medidas em uma mesma unidade experimental, é possivel que haja correlacao
entre elas, sendo entdo mais razoavel a realizacdo de um teste multivariado
capaz de avaliar simultaneamente os parametros das distribuicoes de todas as
variaveis. Por levar em consideracdo a correlacdo entre as variaveis, os testes
multivariados tendem a ser mais poderosos que os testes univariados quando
esses sao utilizados em conjunto para avaliar hipoteses multivariadas. Um
caso muito comum € o de comparacao de vetor de médias de uma populacao

ou de populacoes independentes (Timm, 2002).

Um dos testes de hipotese multivariados mais conhecidos é o teste 72
proposto por Harold Hotelling em 1947, usado para testar o vetor populacional
no caso de uma ou duas populacdes. Este € uma extensao do teste t-student
univariado (Anderson, 1984) e supoe que os dados amostrais sejam

provenientes de uma distribuicdo normal multivariada. A estatistica de teste

1



T2 tem como base a distancia de Mahalanobis (1936) entre a observacao
amostral (ou o vetor de médias amostral) e o vetor de médias populacional

ponderada pela inversa da matriz de covariancias das variaveis.

Uma possivel critica ao uso do teste 72 de Hotelling vem do fato de que,
quando a hipotese nula € rejeitada, torna-se necessario identificar as variaveis
responsaveis pela sua rejeicdo, o que muitas vezes € feito utilizando-se testes
de comparacoes multiplas (Montgomery, 2004). Nas comparacoes multiplas
sdo realizados testes estatisticos que comparam cada par de médias possivel
das variaveis separadamente, afim de se observar quais o(s) par(es) de médias
que diferem significativamente e que portanto, seriam os responsavel(is) pela

rejeicao da hipotese nula.

Comparacoes multiplas como a correcao de Bonferroni (Johnson e
Wichern, 2002), teste HSD de Tuchey (1953) ou teste de Scheffé (Montgomery,
1976), podem ser usadas. No entanto, esses testes nao levam em consideracdo
a correlacao existente entre as variaveis. Em controle de qualidade, € comum
usar-se os graficos univariados de controle de Shewhart (Montgomery, 2004)
ou métodos que envolvem a decomposicdo da estatistica 72 (Runger, et al.,

1996) para essa identificacao.

Um teste alternativo ao 72 de Hotelling foi proposto por Hayter e Tsui
em 1994. Esse teste além de testar a hipotese nula sobre o vetor de médias de
uma populacdo, identifica automaticamente quais variaveis sao as
responsaveis pela sua rejeicao. Hayter e Tsui (1994) mostraram que esse teste
nao é uniformemente mais poderoso que o 72 de Hotelling, o mesmo vale para
esse ultimo que também ndo € uniformemente mais poderoso que o teste de
Hayter e Tsui. Em algumas situacdes um teste € mais poderoso que o outro.
Deste modo, os dois sdo competidores. Estes testes podem ser usados em
varias areas do conhecimento, como Agronomia, Bioestatistica e Controle de

Qualidade, dentre outras.

Alguns outros testes alternativos ao 72 de Hotelling estdo publicados na
literatura, como os testes stepwise robustos de Mudholkar e Srivastava
(2000b), e outros que nao serao discutidos nesta dissertacdo. Para maiores

informacoes sobre estes testes, verifique a literatura: Timm (1996), Tiku e



Singh (1982), Tiku e Balakrishnan (1988), Mudholkar e Subbaiah (1980),
Mudholkar e Srivastava (2000a) e Willians et. al. (2006), dentre outros.

Existem varios trabalhos na literatura que abordam o teste de Hayter e
Tsui para o caso de uma unica populacdo como Ferreira (2010), Colenghi
(2008), Gloria (2006) e Mingoti & Gloéria (2005). No entanto, ndo ha nenhum
trabalho até o momento que aborde esse teste para o caso de comparacao de
vetores de médias de duas ou mais populacoes. Esse fato foi, entdo, o fator de

motivacao para o trabalho que foi desenvolvido nessa dissertacao.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacado € estender o teste Hayter e Tsui
(1994) para se comparar os vetores de médias de 2 populacdes independentes
para os casos de matrizes de covariancias iguais e diferentes, conhecidas e
desconhecidas. Apesar de ja existir o teste 72 de Hotelling que compara 2
populacdes, uma justificativa para tal extensao de Hayter e Tsui € que, além
de testar a hipétese nula sobre a igualdade dos vetores de médias, teriamos
uma vantagem adicional pois seria possivel identificar automaticamente quais
variaveis seriam as responsaveis pela sua rejeicao, evitando-se assim a

necessidade do uso de comparacoes multiplas.

Além de propormos esta extensdo, iremos também avaliar o
comportamento deste novo teste, comparando-o com o usual 72 de Hotelling,

no que tange ao poder do teste.

Construimos, ainda, 3 novos testes que sdo combinacdes dos testes 72
de Hotelling e Hayter e Tsui, aproveitando-se deste modo a qualidade destes
dois testes na tentativa de obter-se um teste mais poderoso que os testes
individualmente. Os testes de Tippett e Fisher fundamentados na combinacao

de p-valores também foram avaliados.

Ressalta-se que foi realizada a pesquisa bibliografica e na literatura nao
foi encontrado nenhuma comparacao dos testes estudados nesta dissertacao

ou algum teste que os combine de alguma forma.



O estudo sobre o desempenho dos testes tratados na dissertacao foi
feito via simulacao Monte Carlo, ja que para o teste de Hayter e Tsui, assim
como para os testes baseado nas combinacbdes de p-valores de Tippett e
Fisher, ndao se tem uma distribuicao de referéncia teérica conhecida que
permita a determinacao do poder do teste via formulas matematicas. O estudo
de simulacao desenvolvido nesta dissertacao foi implementado no software R:
A Language and Environment for Statistical Computing, dos autores R

Development Core Team:.

1.2 Organizacao

Este texto esta organizado em S capitulos. No Capitulo 2 sao
apresentados os testes de hipotese que serdo tratados nesta dissertacdo com
suas premissas basicas e alguns exemplos. No Capitulo 3 sdo apresentados os
modelos teoricos e cenarios que foram simulados bem como todo o processo
envolvido nas simulacdes. No Capitulo 4 € apresentado a avaliacdo dos
resultados obtidos para os diversos cenarios. Finalmente, no Capitulo 5 sao

apresentadas as consideracoes finais desta dissertacao.



Capitulo 2

Metodologia

Neste capitulo descrevemos os testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui
para uma populacao; 72 de Hotelling para duas populacoes; a extensao de
Hayter e Tsui proposta nesta dissertacdo, um novo teste que é fundamentado
na combinacdo dos p-valores dos testes de 72 de Hotelling e Hayter e Tsui e
ainda um novo teste que é dado pela combinacao direta dos testes 72 de
Hotelling e Hayter e Tsui. Pelo fato de, tanto o teste T2 de Hotelling quanto o
Hayter e Tsui, estarem fundamentados na suposicio de normalidade

multivariada, essa também é introduzida.

2.1 A Distribuicao Normal Multivariada

A funcao densidade da distribuicio normal multivariada € uma
generalizacdo do caso univariado, porém, no caso multivariado trabalhamos
com duas ou mais variaveis aleatorias simultaneamente. Para o caso
univariado a funcado densidade de probabilidade de uma variavel com

distribuicdo normal, com media u e variancia o2 € dada por:

2
exp{_l(ﬂj }, — 00 < x < 0; ﬂe(—oo;oo) ;O'>0 (2.1)

2

Suponha que tenhamos o vetor aleatério X =[X,,X,,... X p]T de dimensao

pxl. Dizemos que esse vetor tem uma distribuicdo normal multivariada (ou

normal p-variada) com parametros u e L, isto € X ~N,, (4,2 ) sendo £ a matriz

pxp
de covariancias do vetor aleatoério X, e u= (14, t,..., ,up)T o vetor (transposto)

de médias da distribuicao, se a funcao de densidade do vetor X for da forma:

f(x17x27"'ﬂxp): _l(x_:u)Tzl(x_:u)} (2.2)



para todox e R?, onde x =(x;,X5,.,x,),-0<x, <00, i=12,.p, ueRPe

p

Z,xp simétrica positiva definida, pois neste caso sua matriz inversa X' existe e

pode ser calculada. A quantidade (x— ,u)T y! (x—u) representa a distancia de

Mahalanobis do vetor x em relacao ao vetor de médias u (Mingoti, 2005).

A matriz ¥ é denotada por:
On Op = O

p

s O O "° Oyp 03

pxp : : .. : (2.3)
Opt Op2 O pp

sendo o; =Var(X;), i=12,..,p e o; € a covariancia entre as variaveis

X.

;e Xj, i# j. A matriz ¥ € simétrica uma vez que o, =0, Vi, j.

A distribuicdo normal bivariada (p=2) € um caso particular da

distribuicao multivariada em que se tem p=2. Como ilustracdo, suponha que

X, e X, sejam duas variaveis aleatorias, tal que X =(X;,X 2)T provenientes de

uma distribuicdo normal bivariada com vetor de médias u e matriz de

covariancias X, dados respectivamente por:
H %11 %12
H= ( e X= (2.4)
Hr 021 02
onde o, e 0,, representam as varidncias da variavel X; e X, e o, a

covariancia entre as variaveis X; e X;. A correlacdo entre X; e X, representada

por p,, ou simplesmente p , € dada por:

o1
p=— (2.5)
V011022
Assim, a matriz ¥ também pode ser escrita da seguinte forma:
Z:( Oy P Gllo_zzJ ’ (2.6)
P OC110 O



cujo determinante € expresso como:
|Z|=O'110'22(1—p2) (2.7)

A matriz inversa de I, presente no termo exponencial da funcao de

densidade do vetor X, sera tal que:

> 1 [ Oy —-pP (711022} (2.8)
—-p

|Z| 010 Oy

Portanto, a forma quadratica presente no termo exponencial da funcao
de densidade de X, a saber, (x—,u)TZ_l(x—,u), pode ser expressa como se
segue:

2 2
1 X H “2p i g W e R 0 B

1-2?)|\ Vo, Jou N Vo ) ( Jou

(2.9)

Essa é a equacdo de uma elipse centrada em u=(u,, u»)’, cujo maior eixo
esta associado a variavel que apresenta maior variabilidade. Dessa forma, a

funcao de densidade da distribuicdo normal bivariada pode ser reescrita como:

2 2
. 1 1 X~ H MTH | X T X~ My
f(x,xy) = exps — L ] —Zp[ ]( J+[ ] (2.10)
v 271+ 0,05, (1= p*) 2(1_,02)“ VOou VOou VO VO
em que xl,xze(—oo,oo), ueR* Jo.>0 i=12e |p12|<1.

Assim, através da funcdo de densidade normal bivariada, pode-se
verificar que a correlacao entre as variaveis interfere diretamente na forma da
distribuicao. As Figuras 2.1, 2.2 e 2.3 apresentam alguns graficos da funcao
de densidade para os valores de médias iguais a zero nas duas variaveis, os
valores de variancias iguais a 1 nas duas variaveis e valores de correlacoes

variando de O, 0,5 e 0,9.

Verifica-se na Figura 2.1 que as curvas de nivel da funcdo sao
evidenciadas pela forma geométrica circular, indicando auséncia de correlacao
entre X; e X,. Nesse caso, se todas as variaveis tém a mesma variancia, tem-se
uma estrutura que é chamada de “estrutura de covariancia esférica” (Mingoti,

2005).



Quando a correlacao € acrescida para 0,5 (Figura 2.2), aumenta-se a

concentracado de massa em torno do vetor de médias de uma reta imaginaria e

as curvas de nivel da funcdo tomam o formato de uma elipse. Ao atingir 0,9

percebe-se que essa relacao € ainda mais evidente (Figura 2.3).
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Figura 2.1: Grafico da fun¢do de densidade e de contorno da distribuigdo normal bivariada ( ©
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Figura 2.2: Gréfico da fun¢do de densidade e de contorno da distribuigdo normal bivariada ( © = 0,5).
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A distribuicdo normal multivariada € uma suposicdo dos testes que
foram apresentados nas proximas secoes. Existem alguns testes estatisticos e
procedimentos graficos para avaliar a suposicdo de normalidade multivariada,

que podem ser vistos com mais detalhes em Jobson (1992) e Mingoti (2005).

2.2 Teste T2 de Hotelling para Uma Populacao

O procedimento mais usual e comum na literatura estatistica para
testar o vetor de médias € o teste 72 de Hotelling (1947). Suponha que a

distribuicao de probabilidade do vetor aleatério X seja normal p-variada.

As hipoteses nula e alternativa do teste séao Hy:u=puy ¢ H,: u# pu,

sendo pré-especificado o vetor g, :(,um, Mo 55 Mo )T. Seja Xpp a matriz de

covariancias de X. A partir de uma amostra aleatoria de n observacoes de X,

n >1, é possivel testar H,. Seja X,,X,,...,X,, uma amostra aleatéria de X,

no

sendo X; =[Xl~1,Xl-2,...,Xl~p]T, o i-ésimo vetor de observagoes do elemento

amostral de dimensao pxlI, i=1,2,...,n.

O procedimento requer o calculo do vetor de médias amostral que €

dado por X = X, X, . X, ]" de modo que )_(j é a média amostral da j-ésima

variavel, j =1,..., p. A estatistica de teste, quando 2. oy € conhecida, é dada por:

xp

T2=n(y—y0)T2;‘p(X—yo) (2.11)

Sob H,, T’ tem distribuicéo qui-quadrado com p graus de liberdade

(Johnson e Wichern, 2002), sendo assim H, sera rejeitada se o valor de 72

observado for maior que o valor critico ;(lz_a’p que € o quantil referente a
probabilidade acumulada igual a (1-« ), O<a <1, ou seja, P[T2 < ;(fﬁa,p] =1-a.

Portanto, a regido critica sera dada por: RC = {x € R’ , tal que > le—a, o

10



Na pratica, em geral, é necessario estimar 2, - EXistem varios

estimadores de 2, sendo comum o uso da matriz de covariancias amostral

Sy, definida como:

Spip = X -X) X -X)T,

e sendo

1 _
Si :n_lz?:I(Xij_X-j)z (2.12)

a variancia amostral da j-ésima variavel e S,, um estimador nao-viciado da
matriz de covariancias populacional (Johnson e Wichern, 2002). A estatistica

de teste neste caso é dada por:

T2 =n (X ) 5,0 (X~ p0) (2.13)

que, sob H; segue uma distribuicdo que € proporcional a uma distribuicdo F
(Johnson e Wichern, 2002), isto €, o valor critico do teste a um nivel de
significancia « , € dado por:

F=P0 Ve
n—p

pp (2.14)

onde Fi_, ,, ,€ o quantil referente a probabilidade acumulada igual a (1-«)

da distribuicdo F com p e n—p graus de liberdade. Assim a regido critica do

teste é dada por: RC = {xe R’ , tal que T° > F..

2.3 Teste de Hayter e Tsui para o Vetor de Médias de uma
Populacao

Como uma alternativa ao teste 7° de Hotelling, Hayter e Tsui (1994)
propuseram um método que, além de testar o vetor de médias, também
procura identificar quais variaveis sao responsaveis pela mudanca ocorrida no
vetor de médias através da construcao de intervalos de confianca para a média

verdadeira de cada uma das p variaveis.

11



Seja X~N, (4,2 ). As hipoteses nula e alternativa do teste sdo H,: g = uy

pxp
e H,  u # pp , sendo pré-especificado pg = (s , toz .-, ,u()p)T . Dado uma amostra
aleatoria de tamanho n do vetor aleatério X, de acordo com Hayter e Tsui
quando a matriz de covariancias € conhecida, a hipotese nula H, sera rejeitada

a um nivel de significancia ¢ quando:

X, =

M = max L j=12,,pt > Cpy (2.15)

O ji
n

sendo o ; avariancia da variavel Xj ,j=12.. ,p e Cp, ovalor que delimita a

regido de rejeicao da hipotese nula. Este €& determinado usando-se a
distribuicao do maximo do valor absoluto das coordenadas do vetor aleatorio X

padronizadas.

Deste modo, para cada média populacional x4, j=1,2,...,p, os limites de

confianca de (1-«a )100%, sao dados pela equacao:

Xj —Hoy;

O jj

n

<CroVj=12,p|=1-a. (2.16)

Assim, um intervalo de (1-a)100% de confianca para cada média
populacional y; € dado por:

()_(j—qlajj CR’a/\/;;)?j +,0 CR’a/\/;),para Vi=12,..,p (2.17)

Se todos os intervalos determinados contiverem os valores yu;, para

j=12,..,p, Hynao deve ser rejeitada.

O valor de Cp, € obtido através de um algoritmo que envolve a

simulacdo de amostras de uma populacdo normal p-variada com vetor de
meédias zero e matriz de covariancias P,, que € a matriz de correlagao teodrica
do vetor aleatorio X. Na pratica € comum estimar a matriz P,, pela matriz de

correlacao amostral das variaveis observadas que € denotada por R,,, (Johnson
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e Wichern, 2002). No caso em que X, €& desconhecida o valor de o em

(2.15) € substituido pela sua estimativa s ;, j=12,..., p, que provem da matriz

de covariancias amostral S, definida em (2.12).

O algoritmo de obtencdao de Cp, € mostrados na Figura 2.4. E

importante observar que na proposta de Hayter e Tsui a estrutura de
correlacdao de X afeta todos os intervalos simultaneamente, ao contrario dos
intervalos simultaneos de Bonferroni (Montgomery, 2004) usado em
comparacoes multiplas nos quais apenas os valores de referéncia da
distribuicao t-student, utilizada para a construcao dos intervalos, € alterado
de modo a manter-se o nivel de significancia («) global de comparacao

requerido a priori para o teste.

Hayter e Tsui (1994) sugerem que sejam geradas k=100000 observacoes

de uma distribuicdo normal p-variada para a determinagdo de Cp, com

grande precisao. Além disso, mostram que os intervalos de confianca assim

construidos sdo melhores que os intervalos de Bonferroni.

Dados da literatura indicam que a constante Cy , pode ser obtida, para

casos normais bi-variados (p=2), através de valores tabelados, segundo o artigo
de Bechhofer e Dunnet (1988). A obtencado dessa constante, no caso de
normalidade, para mais que duas variaveis (p>2), pode ser feita através de

integracdo numérica, algo complicado uma vez que a determinacdo da

constante Cjp, envolve o encontro da distribuicdo do maximo das

coordenadas do vetor aleatério X. Dai a importancia dos métodos de obtencao

de CR’a propostos por Hayter e Tsui (1994).

Quando o tamanho da amostra é grande, o algoritmo da Figura 2.4
pode ser modificado sendo a funcdo distribuicdo empirica da estatistica M
calculada usando-se apenas os n vetores observados da amostra original e nao
mais através de uma simulacdao da distribuicdo normal p-variada, como
mostra a Figura 2.5. Neste caso, o método independe do fato do vetor X ter ou
nao uma distribuicdo normal multivariada sendo portanto, um método nao-
paramétrico. Segundo Hayter e Tsui seria necessario ter-se uma amostra de

no minimo 500 observacdes para se utilizar o método. No entanto, em Mingoti
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e Gloria (2005) € mostrado que 500 observacdoes nao € um numero adequado

para tal, sendo necessario pelo menos 5000 observacgoes. Outra forma de

estimar Cj, nao parametricamente € através do método de nucleo

estimadores discutido em Gloria (2006). Nesse trabalho foi mostrado que a

obtencédo da Cp, pelo método de nucleo-estimador € mais apropriado que o

meétodo nao-paramétrico proposto por Hayter e Tsui para populacoes normais

e nao normais principalmente para amostras pequenas.

1- Gerar um grande numero N de vetores de uma distribuicdo normal multivariada

com vetor de médias zero e matriz de covariancias Ppxp, em que Ppyp € a matriz de

correlacdo proveniente de X denotados por:

pxp?
. . . . T
Z' = (z{ ZQ...Z},) ,i=12,..,N.

2- Calcular a estatistica M’ para cada um dos vetores gerados, isto €,

Z;

i .
M =Max <, , para i=12,.,N.

i ~ R .. R L.
em que Z jea observacao da j-ésima variavel do i-ésimo vetor aleatério gerado no

passo 1.

3- Finalmente encontrar a ordenada correspondente ao (1- ¢« ) percentil da amostra

M',..., M"} e usar este como estimativa para o ponto critico CR,a , O<a <1.

Figura 2.4: Algoritmo de Obtengdo de CR a-
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1- Calcular o vetor de médias amostral X e matriz de covaridncias amostral Spxp a

partir da amostra de tamanho n;

2- Calcular a estatistica M, para cada um dos vetores amostrais (i = /,...,n), isto &,

X. - X.
_ v i=1..,N.

VS i

i

Sendo que Xi]" Xj e S

ji sao, respectivamente, a i-ésima observacdo da j-ésima

variavel, a média amostral e a varidncia amostral da j-ésima variavel.

3- Finalmente encontrar a ordenada correspondente ao (1-« ) percentil da amostra
{M1,..., MM e usar este como estimativa ndo-paramétrica para o ponto critico C Ra»

0<a<l.

Figura 2.5: Estimacdo de CR ., Ndo paramétrica.

Hayter e Tsui (1994) mostraram que o teste com a estatistica M nao €
uniformemente mais poderoso que o teste com a estatistica 72 de Hotelling, e
vice-versa. Para facilitar o entendimento, os autores mostram um exemplo de
duas populacdes com vetor de médias nulo, variancias iguais a 1 e coeficiente

de correlacao p = 0,6. Pela Figura 2.6, a area fora da elipse € a regido critica do
teste T2 de Hotelling de acordo com a distribuicio y° e a area fora do

retangulo € a regido critica do teste Hayter e Tsui de acordo com a distribuicao
da estatistica M. O teste T2 indicara a rejeicdo da hipotese nula se uma
observacao estiver dentro do retangulo e fora da elipse (area A da Figura 2.6),
porém o teste de Hayter e Tsui ndo indicara. Entao, o teste 72 pode ser mais
poderoso quando a mudanca do vetor de médias ocorrer nesta regido.
Similarmente, o teste de Hayter e Tsui indicara rejeicao da hipotese nula se
uma observacao estiver fora do retangulo e dentro da elipse (area hachurada
da Figura 2.6) e o teste 72 nao indicara. Assim, a estatistica 72 € menos

poderosa quando a mudanca do vetor de médias ocorrer nesta regiao.
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Figura 2.6: Regides criticas dos testes T2 de Hotelling e Hayter & Tsui (p = 0,6).

Fonte: Hayter e Tsui (1994)

2.3.1 Exemplo de Aplicacao — Teste para o Vetor de Médias de uma
Populacao

Na Tabela 2.1 apresentamos os dados do exemplo 5.1 de Ferreira (2008)
sobre teores de areia e argila de uma amostra de n=30 parcelas em um solo de

capoeira nova na Amazonia.

As hipoéteses nula e alternativa do teste sdo Hj:u =[l4, 42]T contra

H,:u+#[14, 42]T ,onde u=[uy, ,uz]T representa a média dos teores de areia

e argila de uma populacao de floresta.
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Tabela 2.1: Dados do solo de capoeira nova na Amazonia.

Areia  Argila Areia Argila
11 38 20 32
13 47 24 25
18 34 28 32
16 49 17 39
11 45 18 34
30 32 27 36

5 64 45 24

7 59 11 40
11 50 42 23
17 38 41 21
21 35 9 40
22 36 48 21
13 40 14 32
12 36 53 21
25 28 31 32

O vetor de médias e a matriz de covariancias amostrais sao,
respectivamente
— 1220 164,2069 —109,8966
X = esS, ., = .
36,1 P 1-109,8966 110,5759

O valor observado da estatistica do teste de 7° de Hotelling € dado por:

r=n(X-p) 55, (X))

T 11642029 —109,8966 . 22,0-14
= 30[22,0—14 36,1 —42}

=11,93406
—-109,8966 110,5759 36,1 - 42}

O valor critico, delimitador da regido de rejeicao considerando-se um

nivel de significancia de 5%, é:

Fc:p(n—]) 2x29

58
Fi_ _, =——XxF _»=—x3,340386 =6,9194
n—p I-a,p,n—p 302 0,95,2,30-2 28

Portanto, como o valor calculado 7 =1 1,9341 é superior ao valor critico

06,9194, conclui-se que a hipotese nula devera ser rejeitada e que ha alguma
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diferenca entre as médias de areia e argila do solo de capoeira nova em relacao
ao da populacao de floresta. Para se verificar qual variavel foi a responsavel
por tal rejeicao € necessario aplicar comparacdes multiplas. Escolhemos a
metodologia da correcao de Bonferroni (Johnson e Wichern, 2002). Esta
correcao consiste em ajustar o valor de @ para & /c, onde c € o numero de
possiveis combinacoes de médias. Como no exemplo acima c=2, trabalharemos
com o nivel de significancia « = 0,025. Portanto, agora aplicamos o teste
univariado t-student para uma meédia para a k-ésima variavel, k=1,2. Dessa
forma, a estatistica de teste sera dada por:
g = M)
)
n

onde tn—l; 1_(%) corresponde ao percentil de ordem 1—(%) da distribuicao

tabelada t de student com » -1 graus de liberdade (Triola, 2005); X,

. 1 . . .- 2 . ca .
representa a média amostral da k-ésima variavel e §; € a variancia amostral

da k-ésima variavel.

Assim, as estatisticas de teste para cada variavel sao dadas por:

C(22-14 8
: \/164,2029 N o
30

(361-42)  -59
2 \/110,5759 J3.686
30

)

O valor critico do teste t-student é dado da tabela da distribuicao t-

student com 29 graus de liberdade e percentil de ordem 0,9875. Esse valor
obtido foi de 2,46. Como o modulo de #; e f, € maior que 7.=2,46, conclui-se

que as duas variaveis sao responsaveis pela rejeicao de H) quando se realizou

o teste 72 de Hotelling.
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Para aplicar o teste de Hayter e Tsui (1994) é necessario encontrar a

matriz de correlacdo amostral R,, a partir da matriz S P O coeficiente de

correlacao entre as i-ésima e a j-ésima variaveis do vetor X é dado por:

O::
pj =——— (2.18)
O;; X O

j
—-1< Pij <1, i,j,=L12,..,p. Quando i=j, a expressao em (2.18) torna-se igual a

1. Assim, a correlacao amostral entre a 12 e a 22 variavel é dado por:
K

p— T2 _ ~109,8966 08156 py,
\/0'11 X 0y 4/164,2069x110,5759

E a matriz de correlacdo amostral sera:

e[ ~0.,8156
22271 0,8156 ]

O valor encontrado de Cp s, @ partir de Ry, conforme os passos do
Algoritmo de Obtencdo de Cp, da Figura 2.4 e utilizando um valor de

N=50000, foi 2,15.
O valor observado da estatistica de teste (M) é dado por:

36,1 - 42‘

‘ 22-14
110, 5759‘

‘ 1642029 |

M = max

— max]| 3,419; 3,073}=3,419.

Como o valor de M € maior que o valor critico do teste (Cpgg5=2,15),

H, é rejeitado ao nivel de significancia de 5%. Observe que a rejeicao de H,

se deu pela diferenca significativa nas médias das 2 variaveis ja que ambos

elementos da estatistica M estao acima de 2,15.

Os intervalos de 95% de confianca para as médias populacionais das

duas variaveis sao dados respectivamente por:
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)_(jiCR;a X \/g/\/;

m :{22,0—2,15 x (12,8143/430) ; 22,0425 x (12,8143/@):]:[16,97 . 27,03]

yz[36,1—2,15 x (10,5155/+/30) ; 36,1+2,15 x (10,5155/\/%)}[31,97 : 40,23]

Como as meédias w4 =14 e u, =42 nao pertencem aos respectivos

intervalos de confianca, H, deve ser rejeitada ao nivel de 5% de significancia.
Note que houve a mesma decisdo em relacao a rejeicao de H), que a obtida no
teste 77 de Hotelling. No entanto, com o teste de Hayter e Tsui é possivel
identificar automaticamente que a rejeicao foi devido a diferenca nas 2 médias,

informacao que nao é obtida automaticamente com o teste T’ de Hotelling.

2.4 Teste T2 Hotelling para Duas Populacoes Independentes

Assim como no caso de apenas uma Unica populacao, o procedimento
mais usual e comum na literatura para testar a igualdade dos vetores de
médias de duas populacoes independentes € o teste T2 de Hotelling para duas

populacoes que sera descrito a seguir.

2.4.1 Caso de Matrizes de Covariancias Iguais

Define-se X;; como o valor da variavel k para o elemento amostral j
que pertence a populacdo i i=1,2; j=1,2,..., n; ; k=1,2,...,p. Sendo assim,

Xy = (Xijl Xijp - Xijp)T sera o vetor de observacoes do elemento amostral j
da populacao i, sendo que X j € proveniente de uma distribuicdo normal p-
variada com vetor de meédias u; = (yl-l,,ul-z,..‘,yip)Te matriz de covariancias

Z;xp, i =1,2; sendo as duas populagdes independentes entre si, y; € RP . Um

caso particular € aquele em que X, =%, = 2. Define-se n; € n, como sendo os

tamanhos das amostras da primeira e da segunda populacao,
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respectivamente, mensuradas em p variaveis e n=n;+n,. Para cada populacao i,

tem-se independéncia entre os elementos amostrais respectivos.

Seja & = —uy. A estimacao do vetor de parametro §, assim como a

formulacdo do teste de hipotese sobre &, € de especial interesse dos
pesquisadores das areas aplicadas. Uma das hipoteses de interesse neste caso

¢ a de que as populacoes tem o mesmo vetor de meédias, isto €,
Hy:pw=py =py, sendo ygy= (u01,u02,...,u0p)T, ou de forma equivalente,
Hgy:6=0,onde § é um vetor com dimensao px/. Seja H,:6 #0. Neste caso, o

teste 7° de Hotelling para testar H( € fundamentado na estatistica de teste

dada em (2.19) se 2, =%, =X, sendo X conhecida.

-1
T? = ()_(1. —Xz.)T (%J”&j ()71. —)_(2.)

1 np
=M()71.—)72.)T2‘1(?71.—)72.) (2.19)
m +I’l2
sendo
_ 1 M
Xi=— D X (2.20)
i j=l

o vetor de médias amostral, i=1,2.

Sob a hipotese nula a estatistica T° de Hotelling tem distribuicao qui-

quadrado com p graus de liberdade. Assim, deve-se rejeitar H, se o valor

. ) 2 2 :
observado de T° for maior ao valor critico Xap» S€ndo y, o quantil referente

a probabilidade acumulada igual a (1-«) da distribuicido y° com p graus de

liberdade (Morrison, 1976).

Quando X é desconhecida, esta é estimada pela matriz de covariancias

amostral combinada dada em (2.21).
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= 2.21
c — (2:21)
sendo
1 & = = .T
S; = 1 D (X - X)Xy - X;) (2.22)
n; — j=1
a matriz de covariancias amostral da populacao i, i=1,2.
A estatistica do teste é entdo dada por:

2_M"m (v v Y ol(y. _ v

= 1n2 (X, - X, )" 5.1 (% - X)) (2.23)

que sob a hipotese nula tem distribuicao proporcional a distribuicao F. Assim,
a hipotese nula sera rejeitada se o valor observado de 72 for maior que o valor
critico:
(n +ny—=2)p
(n +ny =1-p)

a,p,ny+ny—l-p (2~24)

sendo Fy p, 4 +n,-1-p O quantil referente a probabilidade acumulada igual a

(1-a) da distribuicao F com p e n;tny-I-p graus de liberdade (Johnson e

Wichern, 2002).

2.4.1.1 Calculo de Poder Teodrico do teste T2 de Hotelling

A estatistica do teste 7° de Hotelling para a situacdo de matrizes de
covariancias iguais conhecidas e desconhecidas possui distribuicao exata
conhecida. Sendo assim, € possivel obter o poder teérico do teste acessando-se
a distribuicao exata dessa estatistica, que sera a distribuicdo qui-quadrado ou
F, quando as matrizes de covaridancias sao iguais conhecidas ou

desconhecidas, respectivamente.

No caso de matrizes de covariancias iguais e conhecidas, ou seja,

quando X, =X, =X, sendo X~ conhecida, o teste 72 de Hotelling para testar
Hy: = py = yy € fundamentado na estatistica de teste que foi dada em

(2.19). Outra forma de escrever a distribuicdo exata da estatistica de teste

neste caso € a seguinte:
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72 = 172 (()_(1. -X,) - —ﬂz))Tz_l(()_(l. -X5) - —ﬂz))N aipy
m +I’l2
(2.25)
onde
y =( L J (1 — )" 27 ey — ) (2,26)
I’ll +7’l2

€ o parametro de nao centralidade da distribuicao (Timm, 2002).

Quando a hipotese nula H,; € verdadeira, o parametro de néao

centralidade é zero e T° tem uma distribuicéo y4 * central.

Sob a hipdtese alternativa H,:pu # yp ou H,:5 #0, o parametro de

nao centralidade pode ser escrito como:

y= (Mj s’y s (2,27)
n +I’l2

Assim, o poder tedrico sob a hipotese alternativa no caso de matrizes de

covariancias iguais e conhecidas sera dado pela probabilidade da estatistica de
teste 7°, na distribuicéo ;(Za; p:y, assumir valores acima da constante critica
;(é p» sendo ;(é » 0 quantil referente a probabilidade acumulada igual a (1-¢)

da distribuicao y° com p graus de liberdade e parametro de nao centralidade

Y.

Quando as matrizes de covariancias sao iguais e desconhecidas o teste

T2 de Hotelling para testar H : g1 = ur = gy € fundamentado na estatistica de

teste que foi dada em (2.23). Outra forma de escrever a distribuicao exata da

estatistica de teste neste caso é a seguinte:
r? Z% (X1 = X2) = (- ) S (X0 = X0) (g - 1))~
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(g +my =2)p
(n +ny —1-p)

(a;p,ny+ny=1=p;y) (2.28)

sendo y da forma como apresentado em (2.26).
Assim, o poder tedrico sob a hipotese alternativa no caso de matrizes de

covariancias iguais e desconhecidas sera dado pela probabilidade da

estatistica de teste T° (calculada conforme (2.23)) na distribuicéo proporcional

F dada como em (2.28), assumir valores acima da constante critica
(n +ny=2)p : .

. _1—,, sendo F, _1—, O quantil referente a
(”1 + 1, —l—p) (e p,m+np—l=p) a,p,m+ny—l-p

probabilidade acumulada igual a (1-«) da distribuicdo F com p e n;+n,-1-p
graus de liberdade (Johnson e Wichern, 2002) e parametro de nao

centralidade y .

No anexo A encontram-se alguns resultados de poder teérico obtidos
conforme foi explicado nesta secao e algumas estimativas de poder do teste T
de Hotelling obtidos via simulacdo Monte Carlo, para alguns cenarios de
matrizes de covaridncias que foram estudados nesta dissertacdo. Pode-se
observar que os valores obtidos via simulacao e via distribuicdo exata sao

muito semelhantes.

2.4.2 Caso de Matrizes de Covariancias Diferentes

Dadas as mesmas definicoes anteriores, ver secdo (2.4.1), outro caso
possivel de ocorrer € aquele em que X2, # X,. Para testar a hipotese nula de
igualdade dos vetores de médias de duas populacdoes normais independentes
especificada por Hg:u = py = 4y, ou equivalentemente H;:5 =0 onde
0 =u — M, quando X, e X, sdo conhecidas, utiliza-se a estatistica de teste

dada em (2.29) que sob a hipétese nula possui distribuicdo aproximada a

distribuicao qui-quadrado central, com p graus de liberdade.

|
r? Z()_(l.—)_(z.)T (iJf&j (x,.-X,) (2.29)
l’ll 1’12

24



Assim, deve-se rejeitar H, se o valor observado de 7T° for maior que o

valor critico ;(2 ,» sendo ;(i,p o quantil referente a probabilidade acumulada

igual a (1-a) da distribuicio y> com p graus de liberdade (Johnson e

Wichern, 2002) e X; como definidos na segao 2.4.1, i=1,2.

Quando X, e X, sao desconhecidas, a estatistica de teste sera dada
como em (2.30) que sob a hipotese nula possui distribuicdo aproximada
proporcional a distribuicdo F central . Sendo S; e S, as matrizes definidas
como em (2.22).

-1
2 (v _w. Y [51,5 ¥ v
r*=(X; - X,) (—Jf—j (x.-X,) (2.30)
nmonp

Assim, deve-se rejeitar a hipétese nula se o valor observado de T° for

maior que o valor critico

(n +ny —2)p
(m +ny =1-p)

a,p,n+ny—1-p (2.31)

sendo Fy p n4n,-1-p © quantil referente a probabilidade acumulada igual a

(1-) da distribuicao F com p e n;+n,-1-p graus de liberdade.

2.4.2.1 Distribuicoes Empiricas e Tedricas Aproximadas do Teste
T2 de Hotelling: Caso de Matrizes de Covariancias
Diferentes

A seguir apresenta-se a titulo de ilustracdo, algumas situacoes que

mostram a proximidade dos percentis da distribuicao empirica da estatistica
T2 de Hotelling sob H, com as distribuicdes tedricas aproximadas }(26

proporcional a F.

Na Tabela 2.2 encontram-se os percentis das distribuicdes qui-
quadrado | ;(2) e F teoricos e das respectivas distribuicoes empiricas das

estatistica T° de Hotelling calculadas considerando-se 2, # X, conhecidas
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(estatistica chamada aqui de T 2 ) ou desconhecidas (estatistica chamada aqui
de T*2 ).

Para 4 situacdes de matrizes populacionais previamente fixas, isto €,

X, Xy, 2, #2,, 4 =uy =0, gerou-se a distribuicdo empirica da estatistica de

teste T° (ou T*z) sob H(:6 =0, considerando-se n; =n, =10, para o caso em que

se tem p=2 e p=3 variaveis de uma distribuicdo normal p-variada, conforme o

algoritmo descrito na Figura 2.7.

Pelos resultados obtidos pode-se perceber que para o caso de p=2 (Caso
1), por exemplo, o percentil de interesse de 95% obtido pela distribuicdo y*

(5,9915) é praticamente igual ao obtido pela distribuicdo empirica de T
(5,9939). O mesmo também ocorre para o caso em dque a matriz de
covariancias € desconhecida. O percentil de 95% da distribuicao F (7,6056)

também € muito préximo ao percentil da distribuicdo empirica da estatistica
T*2 (7,6735). Porém, quando p=3 (Casos 2, 3 e 4) as aproximacodes para a

situacdo de matrizes diferentes nao sao tao boas assim, principalmente
quando as matrizes de covariancias sao muito diferentes entre si, caso dos
cenarios apresentado na Tabela 2.2 casos 2 e 4. Esse fato faz com que as
estimativas médias da probabilidade do erro I para amostras pequenas sejam
distorcidas, pois ao se usar um valor critico menor do que se deveria, isso esta
causando um aumento da area de rejeicio da hipotese nula e,
consequentemente, aumento na estimativa da probabilidade do erro tipo I,

conforme relatado em Anderson (1984) e outros autores.

Passo 1: Gera-se k=20000 amostras aleatérias com distribuicdo normal

multivariada com vetores de médias iguais a zero e matrizes de covariancias 2,
e X,,onde X, #2,, e tamanhos amostrais iguais a n; e n, para as populagées 1

e 2, respectivamente.

Passo 2: Obtém-se os vetores de médias amostrais para cada uma das

amostras aleatoérias geradas no passo 1, de acordo com (2.20). Se for o caso da

. . o 2 ) . i
estimacao da estatistica 7, calcula-se também as matrizes de covariancias
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amostrais de acordo com (2.22). Para cada umas das k=20000 amostras

geradas no Passo 1.

Passo 3: Calcula-se a estatistica de teste 7°, conforme (2.29) ou a estatistica de

teste T, *2 , conforme (2.30) para cada uma das amostras aleatérias do passo 1.

Passo 4: Por fim, obtém-se os percentis da ordem de 2,5%, 5%, 10%, 90%,
95% e 97,5% da distribuicdo empirica 77, ou da distribuicdo empirica T*Z,

ambas obtidas no Passo 3.

Figura 2.7: Obtencgdo dos percentis da distribuicdo empirica T'2 e T*2 .

O que se pode verificar de modo genérico para os casos analisados

nesta dissertacdo é que a aproximacao pelas distribuicdo qui-quadrado e F
das respectivas distribuicoes das estatisticas 72 de Hotelling (T2 e T. *2) € melhor

para o caso da distribuicdo qui-quadrado (caso de matrizes de covariancias
conhecidas) do que para o caso da distribuicdo F (caso de matrizes de

covariancias desconhecidas).

A aproximacao pela distribuicao qui-quadrado para matrizes 2x2 nao
parece obter valores de percentis muito diferentes das estimativas dos
percentis obtidos pela distribuicdo empirica da estatistica T°, principalmente
para o percentil de interesse que € o de 95%, as estimativas sdao bem
proximas. Porém, quando as matrizes de covariancias possuem dimensoes
maiores e, ao mesmo tempo, sdo bem diferentes entre si, os percentis da
distribuicao qui-quadrado ja nao sao sempre bem proximos dos percentis da

distribuicao empirica 7°, mesmo para o percentil de 95%.
Ja para a aproximacao pela distribuicao F os valores dos percentis nao
sdo muito proximos das estimativas dos percentis obtidos pela distribuicao
. e 2 . L
empirica da estatistica 7, . Quando as matrizes de covariancias possuem

dimensdes maiores e, ao mesmo tempo, sdao bem diferentes entre si, os

percentis da distribuicao F nao sao tao préoximos dos percentis da distribuicao
empirica de T*2 , mesmo para o percentil de interesse de 95%. E, para este

caso de matrizes desconhecidas, as diferencas chegam a ser bem maiores do
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que quando as matrizes sdo conhecidas. E possivel observar estimativas com
diferencas de quase 3 unidades dos valores criticos obtidos pela distribuicao
F enquanto para o caso de matrizes conhecidas essa diferenca nao superava o

valor de 0,1 unidades da distribuicao qui-quadrado.

Ressalta-se que quando as matrizes de covariancias nao sao as mesmas
o teste para a igualdade de vetores de meédias tem uma probabilidade de
rejeicao sob a hipotese nula que depende destas matrizes. E segundo
Anderson (1984), se a diferenca entre as matrizes € pequena ou se o0s
tamanhos amostrais sdo grandes, nao existe praticamente efeito de distorcao
na estimativa da probabilidade do erro do tipo I. Entretanto, se as matrizes de
covariancias sao completamente diferentes e/ou os tamanhos amostrais sao
relativamente pequenos, a probabilidade do erro tipo I pode ser diferente do
nivel de significancia nominal (Anderson,1984). Para as simulacoes realizadas
nesta dissertacdo, esses comportamentos distorcidos para a estimativa da
probabilidade do erro tipo I foram observados principalmente para o caso de
matrizes de covariancias diferentes e desconhecidas e, sendo mais agravante

ainda no caso quando p=3 variaveis. Pois ao se usar um valor critico F menor
. e e = s 2 L. .
do que se deveria pela distribuicdo empirica de 7,", ha um aumento da area

de rejeicao da hipétese nula e, consequentemente, aumento na estimativa da
probabilidade do erro tipo I para alguns tamanhos de amostras (veja secao

4.4.2, pagina 121).
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Tabela 2.2: Percentis para matrizes de covariancias diferentes p =2 e p=3.

Caso Matriz de Covariancias Dist. Percentis
Mediana 2,5% 5% 10% 90% 95% 97,5%
(1) 12 1.386 0,0506 0,1026 0,2107 4,6052 5,9915 7,3778
1 05 1 08 TZ 1,408 0,0529 0,1055 0,2139 4,6475 5,9939 7,2755
1905 1] 27os 1
? ? F 1,5294 0,0537 0,1090 0,2245 5,6004 7,6056 9,7811
T2 1,5470 0,0561 0,1106 0,2215 5,6321 7,6735 10,089
3
(2) 12 2,366 0,2158 0,3518 0,5844 6,2514 7,8147 9,3484
0 0 4 3 sel| T 2,997 0,2247  0,3547  0,5852  6,2696  7,7785  9,3292
21=|0 0] 2= 3 9 36 F 2,778 0,2371 0,3883 0,6495 8,3086 10,9310 13,7593
01 56 3,6 16
T2 2,952 0,2551 0,4081 0,6761 9,2651 12,4945 15,9496
*
(3) 12 2,366 0,2158 0,3518 0,5844 6,2514 7,8147 9,3484
L0 o L oos o7l | T 2,994 0,2110  0,3400  0,5781  6,2490  7,8000  9,4315
2= 8 (l) (1) %= g’j 013 013 F 2,778 0,2371 0,3883 0,6495 8,3086 10,931 13,7593
' ’ T2 2,809 0,2394 0,3947 0,6559 8,3675 10,957 13,7384
*
(4) 12 2,366 0,2158 0,3518 0,5844 6,2514 7,8147 9,3484
1 05 07 4 3 sell TP 3,023 0,2111  0,3483  0,5880  6,3102  7,9552  9,4456
05 1 03] Z,=|3 9 36
07 03 1 56 36 16 F 2,778 0,2371 0,3883 0,6495 8,3086 10,9310 13,7593
T2 3,060 0,2456 0,4061 0,6730 9,8307 13,1300 16,8056
*

DistribuicGes Tedricas Aproximadas: ;(2 e F'. Distribuicdes Empiricas obtidas via Aproximacdo Monte

Carlo: T2 e T2

2.5 Extensao do Teste de Hayter e Tsui para Duas Populacoes
Independentes - Teste Proposto nesta Dissertacao

Nesta secao € proposto um teste alternativo ao teste 72 de Hotelling para
duas populacdoes independentes e que € objetivo principal desta dissertacao.
Esse teste € uma extensdo do teste de Hayter e Tsui (1994) formulado
inicialmente para testar o vetor de médias de uma populacdo, como visto na
Secao 2.3. Sera apresentado a versao para matrizes de covariancias iguais e

diferentes.
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2.5.1 Hayter e Tsui para 2 Populacoes Independentes: Caso de
Matrizes de Covariancias Iguais

2

. 1 .
Sejam X~ Np( 44 ,prp), J=1,...,n;, € Xu~Np( o ,prp

), I=1,...,n,;, os vetores
aleatorios independentes entre si, de observacoes dos elementos amostrais j e
I, 7=1,...,n;; I=1,...,n,, das populagdes 1 e 2, respectivamente, sendo g € yp os
s T T
vetores de meédias, = (1,2 thpy) € Mo = (Ho1, My Hyp)" das
respectivas populacoes. As hipdoteses nula e alternativa do teste sao

Hy:mw=py=puy e Hy: g # yyp, ou equivalentemente Hy:6=0, H,: 6 #0

T .
sendo & =y — iy, onde y e NP, pu, e NP, ;= (U1 Hi oo i)™ 5 1=1,2.

Quando 2} =2, =2 e a matriz de covariancias 2 € conhecida a

hipotese nula H, sera rejeitada a um nivel de significancia o, O<a <1, quando:

M =max { |X, —sz\/ Var(¥y - Xy 7 k=1200p 1> Cryoe (2:32)

onde X %k € X o, Sao as meédias amostrais da variavel k da populacao 1 e 2

respectivamente e [Var()? = Xop )]1/ ® na formula (2.32) pode ser escrita como

, sendo o a variancia teorica (populacional) da k-ésima

kk

variavel e é proveniente da matriz de covariancias teorica 2, k=1,2,...,p.

Assim, o valor de Cg, € o ponto critico que delimita a regiao de

rejeicao da hipotese nula. Este € determinado através de um algoritmo que
envolve a simulacdo de amostras de uma populacdao normal p-variada com
vetor de meédias zero e matriz de covariancias P,,, sendo P, a matriz de
correlacdo das p variaveis da populacdo 1 e P, a matriz de correlacdo das p

variaveis da populacédo 2, onde P =P, = Pp € a matriz de correlacao das p

xp
variaveis, comum as duas populacdes. Assim, a estatistica de teste M definida

em (2.32) € usada para testar a hipotese nula H:u = yy = 4y contra a

alternativa H, : g # . A constante Cp , devera ser calculada com base na
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matriz de correlagdo P,y usando-se o Algoritmo de Obtencao de Cp,

mostrado na Figura 2.4 (veja secao 2.3, pagina 14).

Deste modo, para cada diferenca de médias populacionais (zy;, — oy ) »

os limites de confianca de (1-« )100%, serao dados pela equacao:

o Fu-Xy |
‘[Vaf’()?uc —sz)]l/z‘

< CroVk=12,,p |=l-a (2.33)

Assim, um intervalo de (1-« )100% de confianca para cada diferenca de

meédias populacional (; — o), k=1,2,...,p, € dado por:

(2.34)

Se todos os intervalos determinados contiverem o valor zero, H, nao

deve ser rejeitada.

No caso em que 2} =2,=2 e a matriz de covariancias 2 for

desconhecida, esta devera ser estimada como a matriz de covariancias

combinada §. dada em (2.21). Assim, [Var()?lk ~ Xy )]1/2 na formula (2.32)

Sk Skk o
——+——,onde s Kk representa a variancia amostral
m )

pode ser escrita como

da k-ésima variavel e € proveniente da matriz de covariancias amostral S.. A

partir da matriz de covariancias amostral S, obtém-se entdo, a matriz de

correlacdo amostral estimada e denotada como R..

A constante Cpg, devera ser calculada com base na matriz de

correlagcao teorica P,, quando essa for conhecida ou na matriz de correlacao

amostral R., quando P,,, for desconhecida, usando o Algoritmo de obtencao de
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Cr, mostrado na Figura 2.4 (veja Secdo 2.3, pagina 14). A correspondéncia

da matriz de correlacdo com a matriz de covariancias é feita pela formula dada

em (2.18).

2.5.2 Hayter e Tsui para Duas Populacoes Independentes: Caso de
Matrizes de Covariancias Diferentes

. .. 1 .
Sejam os vetores aleatorios X1j~Np(yl,prp), j=1,...n;, e Xy~Np

(,uz,Elz,xp), [=1,...,n,, onde Zéxp iElz,xp. As hipoteses nula e alternativa do

teste sdao Hgy:p =py contra H,:u # puy, sendo u e u, os vetores de

médias das populacoes 1 e 2, respectivamente, definidos em R’ como sendo
_ T ._

M = (U1 i sees Hip )™ 5 11,2,

Quando as matrizes de covariancias sao conhecidas e diferentes, a

hipotese nula H, sera rejeitada a um nivel de significancia o, O<a <1, quando:

M = max )_(lk—)_(Zk\/ Var(¥y - X % k=1200p 1 >Crye (2.35)

]1/2

1 2 v v -
Quando 2, # 2, tem-se que [Var(X 1k —X2;)| “na formula (2.35) pode ser

O kkr

escrita como ,onde o,, e O representam as variancias da k-

kky kiky

ésima variavel nas populacoes 1 e 2, e sdao provenientes das matrizes de

A . 1 2 :
covariancias 2, e 27, , respectivamente.

Assim, o valor de Cp, € o ponto critico que delimita a regiao de

rejeicao da hipotese nula. A constante Cg , devera ser calculada com base na

. ea . . 2) }?Xp ») ]29xp . .
matriz de covariancias tedérica —— +——— . Com base nesta matriz obtém-se
m np

a matriz de correlagdo P, e utiliza-se o Algoritmo de Obtencao de Cp , como

mostrado na Figura 2.4 (pagina 14).
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Deste modo, para cada diferenca de médias populacionais (z;, — oy ) »

k=1,2,...,p, os limites de confianca de (1-a )100%, sdo dados pela equacao:

| XXy |
P

i S < CraVk=12,,p |=l-a (2.36)
larcry -%,0) 7

Assim, um intervalo de (1 - )100% de confianca para cada diferenca de

médias é dado por:

O O
kk kk
k| Kk

;s (Xip = Xop) +Crig % (2.37)

Se todos os intervalos determinados contiverem o valor zero, H, nao

deve ser rejeitada.

No caso em que E}JXP e 2 ]%xp sao desconhecidas, estas deverao ser

estimadas por S| e S, , respectivamente, como definido em (2.22) na pagina

21. Assim, [Var()?lk—)_(%)]l/z na formula (2.35) pode ser escrita como

A S
kk kk
Tk Tk

m ny

, onde s e s representam as varidncias amostrais da k-

kky ko

ésima variavel e sdo provenientes das matrizes de covariancias amostrais S; e

: : : A NN
S, , respectivamente. A partir da matriz de covariancias amostral R
m

obtém-se entdo a matriz de correlacao estimada R.

A constante Cp, devera ser calculada com base na matriz de
b

correlacdo teérica P quando essa € conhecida ou na matriz de correlacao
amostral R, quando P é desconhecida, de acordo com o Algoritmo de

Obtencéo de Cp, apresentado na Figura 2.4 (veja Secao 2.3), sendo P, e R,

como definidos nesta Secao. A correspondéncia da matriz de correlacdo com a

matriz de covariancias € feita pela formula dada em (2.18).

33



2.6 Testes Fundamentados na Combinacao de p-valores -
Proposta desta Dissertacao.

Testes estatisticos podem ser construidos a partir da combinacao dos p-
valores (probabilidades de significancia) de testes de hipotese feitos
separadamente para a mesma hipotese nula. Dois dos métodos mais
conhecidos e amplamente utilizados para a combinacdo de p-valores
independentes sdao o de Tippett (1931) e o de Fisher (1950). Suponha que se

tenha feito m testes de hipéteses independentes realizados para a hipotese
nula H, e sejam P;, j=1,...,m, os p-valores de cada um dos testes realizados

separadamente. Neste caso as estatisticas de teste serdo dadas por:

(i) w,=min (P; ,j=1, 2, ... ,m) de acordo com Tippett

m
(i) wp=-— 221n(P;) de acordo com Fisher .
j=1

Sob a hipoétese nula, y, € distribuida como o minimo de m variaveis

aleatérias com distribuicdo uniforme no intervalo [0,1](Lazar et. al., 2002).
Considerando-se, como ilustracao, o caso particular em que se faz apenas dois

testes de hipoteses simultaneamente para a mesma hipotese nula (m=2), sob a
hipotese nula y, ¢€ distribuido como o minimo de duas variaveis com
distribuicao uniforme [0,1]. A hipotese nula devera ser rejeitada para valores
pequenos de y,, ou seja, para um nivel de significancia a fixo rejeita-se Ho

para y, <c, sendo Plyy <c)=a, 0<a <1, como ilustrado na Secdo 2.6.1

para m=2.

Sob a hipétese nula, w, tem a distribuicio y° com 2m graus de

liberdade (Fisher, 1950). Considerando-se, novamente, o caso particular em

que se faz apenas dois testes de hipoteses simultaneamente para a mesma
hipétese, sob a hipotese nula y, tem wuma distribuicdo qui-quadrado ( 7°)

com 4 graus de liberdade, conforme ilustrado na Secao 2.6.2, para m=2.
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A seguir apresenta-se como as constantes criticas do teste de Tippett e

Fisher sao obtidos.

2.6.1 Determinacao da Constante Critica do Teste de Tippett

Seja Wi, W,,...,W,,, m variaveis aleatérias independentes com distribuicao

uniforme no intervalo [0,1]. Seja W*=min(W1, Wo,..., Wy). Assim:

POV <c)=1-PW" >c) O<c<1
% m
PW >o)=1] P, >0,
j=1
pois se o menor entre (W, W,,..., W,) € maior do que ¢, todos serao maiores que

¢, € como W, W,.., W, sao independentes, tem-se o produto das

probabilidades de todas as variaveis serem maiores que c¢. Tem-se que:

C
PW;>c)=1-PW; <c) —I[J.dw]}—lc, j=L2,...m
0

Logo, PV~ <c)=1-(1-¢)".
Para o fixo, deve-se encontrar o ponto de corte ¢ tal que P(W* <o)=«a.
Para isso € preciso resolver a seguinte equacao:

I-(l—c)" =a=(1-0)" =l—a=l-c=(1-a)" s c=1-(1-a)'", 0<a<l.

Para o caso particular de m=2 tem-se c=1—(1— 0{)1/2 , O<ax<l.

2.6.2 Determinacao da Constante Critica do Teste de Fisher

Seja X uma variavel com distribuicao Beta(a,b), sendoa >0 e b >0 e seja

Y=-In(X). A densidade de Y é dada por:

1

e P (1-e ) 0. 2.38
B(a.b) ( )Ly ( )

f» =

Agora seja Z =-2log(X)= % =-log(X). A funcdo densidade de w zg
sera dada por:
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f(%j _ B(; 5 (%je—a(z/Z) (—e~2/2yp (2.39)

A distribuicdo uniforme € um caso particular da distribuicdo Beta, quando

a=1eb=1.Sea=bh=1 adensidadede% sera igual a:

Gje—wm (2.40)

A funcao densidade de uma qui quadrado com m graus de liberdade é da
forma:

1 1 m/2
f(x)= —F(m/2) [Ej XM/ 2)=1,=(172)x , x>0. (2.41)

Z
Portanto, a densidade de 5 sera a de uma qui quadrado com 2 graus de

liberdade. Suponha agora que se tenha m variaveis todas com distribuicao qui
quadrado com 2 graus de liberdade e independentes. A soma dessas variaveis
tera distribuicao qui-quadrado com graus de liberdade igual a soma dos graus
de liberdade das distribuicoes das m variaveis, ou seja, para o caso particular
de duas variaveis a quantidade de graus de liberdade sera 4. Para mais
detalhes da combinacao de p-valores o leitor pode consultar a dissertacao de

mestrado de Colenghi (2008).

2.7 Teste combinado de Hayter e Tsui e 7° Hotelling — Proposta
desta Dissertacao

Aproveitando-se a qualidade dos testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui
na tentativa de se obter um teste mais poderoso do que estes individualmente,
foi proposto um teste fundamentado na combinacao direta dos resultados

desses testes para vetores de médias de duas populacoes.

Sejam Hy:py=ur e H, .y # u, e T2 e HT os testes de T2 de Hotelling

e Hayter e Tsui realizados ao nivel de significancia «, O<a <1l. O teste
combinado de T2 e HT, chamado aqui de 72 e HT comb, tem suas regioes de

decisao definidos por:
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e Rejeita-se Hp: Se pelo menos um desses 2 testes estatisticos
separadamente (72 de Hotelling ou Hayter e Tsui) rejeitar a hipotese
nula.

e Nao Rejeita Hp: Se ambos os testes (72 de Hotelling ou Hayter e Tsui)

nao rejeitarem tal hipotese.

Para identificacao das variaveis que sao as responsaveis pela rejeicao de
H,, é necessario retornar ao teste que rejeitou a hipotese nula. Se for o teste
de Hayter e Tsui automaticamente é possivel identificar as variaveis que se
diferem significativamente em média, se for o teste T2 de Hotelling € necessario

realizar as comparagdes multiplas. Se ambos tiverem rejeitado H,, pode-se

usar o teste de Hayter e Tsui para essa identificacao.

2.8 Exemplo - Vetor de Médias de Duas Populacées

Neste exemplo mostra-se uma aplicacao dos testes T° de Hotelling,
Hayter e Tsui, combinacdo de p-valores Tippett e Fisher e o teste combinado
de T2 de Hotelling e Hayter e Tsui para o caso de comparacdo de vetor de

médias para duas populacoes.

Na Tabela 2.3 apresentamos os dados do exemplo 7.4 de Ferreira
(2008). Deseja-se verificar se os vetores de médias de duas variedades de
milho (A e B) eram iguais. Para isso amostras aleatorias independentes de
tamanhos 7n,=6 e np=5 foram observados de cada variedade e as variaveis

produtividade (t/ha), X;, e altura de planta (m), X, mensuradas.
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Tabela 2.3: Dados de variedade de milho.

Variedade A Variedade B
X1 XQ X] XQ
5,7 2,10 4,4 1,80
8,9 1,90 7,5 1,75
6,2 1,98 5,4 1,78
5,8 1,92 4,6 1,89
6,8 2,00 5,9 1,90
6,2 2,01

As estimativas dos vetores de médias populacionais e das matrizes de

covariancias das variedades A e B foram obtidas conforme (2.20) e (2.22) e sao

apresentadas a seguir:

% [ 6,600
471 1,985
¥ _[5.560
B 11824

4=

|

B

1,4200
—-0,0504

1,54300
—-0,03655

—0,05040 |
0,00511 |

—0,03655]
0,00453 |

A matriz de covariancias combinada, considerando-se que X , =X, =2,

é dada como:

S

Cc

1,4747

_(ny=DSy+ (np-DSp _

n—>2

|

-0,0442  0,0049

- 0,0442}

€ uma estimativa nao viciada da matriz >, onde n=n,+nz= 6+5=11.

e Teste T° de Hotelling

Para o teste 72 de Hotelling, a estatistica de teste € dada por:

_mnj

T2

n

_5><6

11

0,9335
X16 ho4o o0161] {

5
1

([6,6 ~5,56] [1,985 - 1,824]}1

(x;. —?_(2.)T s (X -X,)

0,9335
8,5121

8,5121

8,5121
283,7076

8,5121
283,7076

}([6,6 ~5,56] [1,985 - 1,824]j

} [1,040 0,161]:30,58416
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O valor critico do teste (F,) correspondente €

(n1+n2—2)p F 9%x2

F. = ) o, =—
c (I’ll-f-l’lz—l—p) a;p.m+ny—l-p 3

x 4,46 =10,035.
Pois, para um valor de a =0,05 e sendo os graus de liberdade da
distribuicao F iguais a 2 e 8, o quantil referente a probabilidade acumulada

igual a (1- &) da distribuicao F sera de 4,46.

Como a estatistica do teste T2 de Hotelling (30,58) supera o valor critico
F. (10,035), a um nivel de significancia de 5% conclui-se pela rejeicao da
hipotese nula de igualdade dos vetores de médias das duas variedades de
milho.

Para se verificar qual variavel foi a responsavel por tal rejeicao €
necessario aplicar comparacdes multiplas. Escolhemos a metodologia da
correcao de Bonferroni (Johnson e Wichern, 2002). Esta correcao consiste em
ajustar o valor de @ para @ /c, onde c € o numero de possiveis combinacoes
de médias. Como no exemplo acima c=2, trabalharemos com o nivel de
significancia a = 0,025. Portanto, agora aplicamos o teste univariado t-student
para a k-ésima variavel, k=1,2, supondo que as variancias amostrais de uma
mesma variavel para cada populacao sao iguais. Dessa forma, a estatistica de

teste sera dada por:

[ = (X1 = Xo1) » 0.42)
S;% S;% ny+my—2; 1—(%) :
v +7
nl n2

onde tnl =2 1_(%) corresponde ao percentil de ordem 1—(%) da distribuicao

tabelada t-student com n; +n, -2 graus de liberdade (Triola, 2005); Xxj; e Xxy;
representam as médias amostrais da k-ésima variavel das populacoes 1 e 2,
respectivamente, e S;% € a variancia combinada da k-ésima variavel que é dada

por:

2 (m —1)siy +(ny —1)s3;
T i D)+ (- 1) 2:49)

sendo slzk e s%k as variancias amostrais da k-ésima variavel das populacgdes 1

e 2, respectivamente.
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Pela formula dada em (2.43) obtém-se s{=1,47 e s5=0,005. E as
estatisticas de teste para cada variavel sdao dadas por:
f = (6,6 —5,56) _ 1,04
\/ 147 147 J0,6645

=1,27

5 4

__(.985-1824) _ 0161 _
2 \/0,005+o,005 J0,0023
5 4

b

O valor critico do teste t-student € dado da tabela da distribuicao t-
student com 9 graus de liberdade e percentil de ordem 0,9875. Esse valor
obtido foi de 2,82. Como apenas #,=3,39 foi maior que #.=2,82, conclui-se que
a segunda variavel (Xz = altura da planta) é a responsavel pela rejeicao de H

quando se realizou o teste 72 de Hotelling.

Para a obtencao do p-valor do teste 72 de Hotelling é preciso verificar na
distribuicao F com 2 e 8 graus de liberdade, qual a proporcdo da area desta

distribuicao que esta acima do valor F:

poolmtm=lop)o 8 s 1as0s
(n1+n2—2)p 9x2 ’ ’

Este valor foi de 0,0027.

e Teste Hayter e Tsui

O valor da estatistica de teste M para este exemplo é dado por

6,60 —5,56 1,985 1,824 ‘

M = max ,
\/ L4747 | 14747 \/ 0,0049  0,0049
6 5 6 5

1,04 0,161 |
M = max : = max
0,7353”0,0424|

1,414 : 3,797\ }_3,797.
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Para aplicar o teste de Hayter e Tsui (1994) é necessario encontrar a

matriz de correlacdo amostral R,,, a partir da matriz §., conforme (2.18), isto

é:

R 1 ~0,523
PPl 0,523 1

O valor encontrado de Cg 5. @ partir de Ry, conforme os passos do

Algoritmo de Obtencdo de Cp, da Figura 2.4 (pagina 14) e utilizando-se

N=50000, foi 2,207. Como o valor 3,797 € maior que o valor critico do teste
(2,207) a hipotese nula é rejeitada. E importante notar que o valor da
estatistica M foi proveniente da diferenca entre as médias da variavel X»
(altura da planta). Sendo assim, pode-se concluir que as médias das 2

variedades diferem-se significativamente no que se refere a altura média.

Os intervalos de 95% de confianca para as diferencas das médias

populacionais das duas variaveis sao dados como descrito em (2.34):

e {(6’60 ~5,56)=2,207x \/ P M 660 -5.56) + 2207 \/ 7L M )}
- { 0,583; 2,663]
o {(1985 ~1,824) 2,207 \/ 0.0049  0.0099 1 985 _1.824) + 2,207 \/ 0’0249 ; 0’0249 }

:{ 0,067 ; 0,255}

Como o intervalo de 95% confianca para as diferencas de médias das
duas populacoes na segunda variavel (X, = altura da planta) ndo contém o

valor zero, H, deve ser rejeitada ao nivel de 5% de significancia.

Note que no teste T° de Hotelling houve a mesma decisdo com relacao a
rejeicao de H,, porém no teste T° seria necessario utilizar comparacoes
multiplas para se verificar em qual das duas variaveis houve a diferenca
significativa entre as médias. Em Hayter e Tsui a variavel que causa a rejeicao

de H, ja € detectada de imediato, o que torna este teste interessante. Isso € um
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fato importante dado que se o teste envolver um numero maior de variaveis
(p>2), o nimero de comparacdes multiplas a serem feitas entre as médias para
se identificar quais sdo as provaveis responsaveis pela rejeicado da hipotese
nula, podera ser elevado comprometendo o poder dos testes utilizados nas

comparacoes para um nivel de significancia global fixo.

O p-valor do teste Hayter e Tsui é obtido verificando-se qual a proporcao
dos N=50000 valores de M° gerados conforme passos do Algoritmo de
Obtencéo de Cp, da Figura 2.4 (pagina 14) sdo maiores que o valor da

estatistica de teste M = 3,797. Deste modo, o p-valor de Hayter e Tsui obtido
para este exemplo foi de 0,00024.

e Testes de Tippett e Fisher

As probabilidades de significancia dos testes 72 de Hotelling e de Hayter

e Tsui foram, respectivamente, iguais a 0,0027 e 0,00024.

Obtidos os p-valores dos 2 testes, agora € possivel obter o valor da

estatistica do teste combinado de p-valores de Tippett e Fisher, como segue:

wr =min(0,0027; 0,00024) = 0,00024
sendo a probabilidade de significancia ( py) do teste dada por

pr=>1-(1- 00024)2) =0,00048
Para se obter o p-valor do teste de combinacao de p-valores de Fisher é

preciso obter o valor de referéncia conforme a seguir:

2
we= -2 In(P;) =-2(In(0,0027) + In(0,00024)) = 28,498
j=1

sendo a probabilidade de significancia ( py) do teste dada por

Pr = P[;(f > 28,498] = 0,00001

Portanto, para ambos testes de combinacdo de p-valores, a hipotese
nula também foi rejeitada, assim como ocorreu nos testes T de Hotelling e
Hayter e Tsui, pois os p-valores destes testes foram sempre muito menores do
que 0,05, que é o valor do nivel de significancia de referéncia, indicando uma

forte rejeicao da hipotese nula do teste. Porém, os testes combinados de
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Tippett e Fisher, assim como ocorre com o teste T° de Hotelling, nao indicam
quais médias se diferem significativamente, como ocorre com o teste de Hayter

e Tsui.

e Teste combinado de Hayter e Tsui e T’ de Hotelling

Como tanto o teste de Hayter e Tsui quanto o teste T° de Hotelling
rejeitaram a hipotese de igualdade de médias entre as duas variedades de
milho para as duas variaveis analisadas, este teste combinado também

rejeitara a hipotese de igualdade de médias.

Para identificar quais variaveis sao as responsaveis pela rejeicdo da
hipotese nula, uma vez que ambos os testes rejeitaram H,, usamos o resultado
do teste de Hayter e Tsui de onde se conclui que a variavel responsavel por tal

rejeicao € X = altura da planta.
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Capitulo 3

Modelos Simulados

Neste capitulo sdao apresentados os modelos usados na avaliacdo de
desempenho dos testes propostos nesta dissertacdo para a comparacdao dos
vetores de médias de 2 populacoes independentes. A avaliacao foi feita através
de simulacao Monte Carlo e utilizando-se o software R for Windows, versao
2.9.0. O pacote estatistico do software R usado na geracao da distribuicao

normal multivariada é o mvtnorm.

A fim de comparar os testes de hipotese para 2 populacoes independentes
tratados nesta dissertacdo, varios cenarios com distribuicbes normais
multivariadas foram computacionalmente simulados. Para cada situacao
simulada, foram geradas m = 20000 amostras com variados tamanhos

amostrais n; e n,, conforme a Tabela 3.1. Este procedimento foi repetido M=10
vezes para estimar a propor¢ao média de rejeicao de H, sob a hipétese nula

(estimativa da probabilidade do erro tipo I) e sob a hipotese alternativa

(estimativa do poder do teste).

Tabela 3.1: Cenarios de tamanhos de amostra das 2 populagdes.

Matrizes de Covariancias | Matrizes de Covariancias
Conhecidas Desconhecidas
ny n; ny n;
5 5 10 10
10 10 15 15
15 15 25 25
25 25 50 50
50 50 15 10
5 10 10 15
10 5 25 10
15 5 10 25
5 25 - -

Desta forma, para cada um dos testes, sdo contabilizadas em quantas

das 20000 amostras a hipotese nula foi rejeitada, sendo calculada entdo a

proporcao de rejeicao de H,. Quando as amostras sao geradas sob H,, a
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proporcao de rejeicao estima a probabilidade do erro tipo I real do teste,

enquanto que, quando as amostras sao geradas sob H_,, a proporc¢ao

calculada estima o poder do teste.

Para o teste combinado simples de 72 de Hotelling e Hayter e Tsui a
decisao é tomada através da combinacdo dos resultados dos dois testes. Se,
pelo menos um dos testes rejeitar a hipotese nula, o teste combinado também
rejeitara a hipoétese nula, por outro lado, se ambos os testes nao rejeitarem tal

hipotese, o teste combinado néo ira rejeitar a hipoétese nula.

Ja para o teste de combinacao de p-valores de Tippett e Fisher a tomada
de decisdao é feita através da combinacdo dos p-valores dos testes T2 de
Hotelling e Hayter e Tsui (Secado 2.6). Assim, quando o p-valor final do teste

combinado de p-valores for menor do que 0,05, a hipotese nula sera rejeitada.

Em situacdes praticas € muito comum ter tamanhos amostrais
pequenos, por isso foram realizadas simulagoes neste trabalho em que o
tamanho da amostra de uma ou das duas populacodes, na situacao de matrizes
de covariancias conhecidas, eram iguais a 5. Porém, quando as matrizes de
covariancias sao desconhecidas, faz-se necessario estimar essa matriz através
dos dados provenientes das amostras. Sendo, portanto, necessario uma
quantidade de dados maior para realizar tal estimacdo. Dai, o tamanho
amostral n=5 ter sido eliminado dos cenarios de tamanhos de amostras na

situacao de matrizes de covariancias desconhecidas, conforme Tabela 3.1.

3.1 Modelos simulados

O numero de variaveis consideradas nas simulacoes foi de p=2 ¢ p=3. A
hipotese nula é a de que o vetor de médias de dimensao px/ da populacédo 1 €
igual ao vetor de médias da populacdo 2. As matrizes de covariancias dos
cenarios simulados sao apresentadas a seguir, considerando-se duas

situacoes X, =X, =X e X, #X,.
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Nas Tabelas 3.2 e 3.3 estdo apresentadas as matrizes de covariancias

tedricas para a situacao de p=2 e p=3 variaveis, respectivamente, bem como as

correlacoes correspondentes para p=2 e as matrizes de correlacao para p=3. Ja

nas Tabelas 3.4 e 3.5 encontram-se os cenarios simulados para o caso de

matrizes de covariancias diferentes.

Tabela 3.2: Cendrios de matrizes de covariancias iguais para p=2.

Cenario T, =2,=2 Correlacao
1 0
Y= 0
1 0 4
1 0
Y= 0
2 0 1
(1 05]
3 = 0,5
3 10,5 1 ]
(1 048]
3=
4 10,8 1 | 0,8

Tabela 3.3: Cendrios de matrizes de covariancias iguais para p=3.

Cenario — —

Ly =2, =X P =P =P
1 05 07 1 05 07
¥ =05 1 03 P =05 1 03

5 07 03 1 07 03 1
4 3 56 1 05 07

>=|3 9 36 P=l05 1 03

6 56 36 16 07 03 1
1 0 0 1 00

=0 1 O P=|0 1 O

7 00 1 00 1
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Tabela 3.4: Cendrios de matrizes de covariancias diferentes para p=2.

Cenario DINEADIN
1 0 1 0
8 Zl = 22 =
0 1 0 4
1 0 I 05
9 ¥, = %, =
0 1 05 1
1 0 1 08
10 X, = %, =
0 1 08 1
I 05 1 08
11 X, = %, =
05 1 08 1

Tabela 3.5: Cendrios de matrizes de covariancias diferentes para p=3.

Cenario DINEADIN

I 00 4 3 56

12 =0 1 0| Z,=3 9 36

0 0 1 56 3,6 16

I 00 I 05 07

13 21=|0 1 0] 2,=(05 1 03

0 0 1 0,7 03 1
I 05 07 4 3 506
14 27105 1 03| 2,=3 9 36
0,7 03 1 56 3,6 16

Inicialmente as amostras foram geradas para as situacdes em que a
hipotese nula (yl = /12) era verdadeira, ou seja, as amostras eram
provenientes da distribuicdo normal bivariada com vetor de médias nulo e
matriz de covariancias dada de acordo com o cenario simulado.
Posteriormente, as amostras foram geradas sob a hipotese alternativa, isto €,
situacdes em que mudancas ocorriam no vetor de médias de uma ou nas duas
populacoes, com o objetivo de avaliar o desempenho dos testes em perceber

tais mudancas.
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As mudancas nas meédias foram escolhidas de modo a analisar se o
poder dos testes era dependente da estrutura de mudanca e nao somente da
distancia do vetor de médias populacionais sob a hipotese alternativa em

relacao ao vetor de médias sob a hipotese nula.

As mudancas que acontecem no vetor de médias podem ser expressas

em termos das distancias de Mahalanobis, considerando que se gy € fy sao

os vetores de médias sob a hipotese nula e ;| e ujp sao os vetores de médias

sob a hipétese alternativa, tem-se a distancia dada por:

D=”(50—51)T5;§;p(50—51) (3.1)

quando X, =%, =%, sendo &y = o] — Moo € O] = )] — M2 € por:

-1
D =(8 -6 )T(&Jr&J (6o -61) (3.2)
n;  np

quando X; #X,, n; € n, os tamanhos amostrais das populagoes 1 e 2

respectivamente.
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3.2 Detalhes de Implementacao dos Testes

Para o caso de matrizes de covaridncias conhecidas (iguais ou
diferentes) todos os testes foram realizados ao nivel de significancia nominal
de 5%. Para o caso de matrizes desconhecidas (iguais ou diferentes) houve a
necessidade de alteracdes do nivel de significancia nominal dos testes em
funcao da estimativa de probabilidade do erro tipo I observado para o teste de
Hayter e Tsui quando esse era realizado ao nivel de 5%. As alteracoes feitas
serdo melhor explicadas na Secdo 4.2, pagina 79. Todos os testes foram
implementados de acordo com as estatisticas de teste apresentadas no

Capitulo 2.

3.2.1 Teste T2 de Hotelling para Duas Populacoes

Os valores criticos do teste 77 de Hotelling quando as matrizes sao

conhecidas s6 dependem do numero p de variaveis. Para p=2 o valor obtido foi
de ;(&05;2= 5,99 e para p=3 foi de ;(&05;3= 7,82. No entanto, quando as

matrizes de covariancias sao desconhecidas as constantes criticas dependem
dos valores dos tamanhos de amostras n; e n; e do nivel de significancia
nominal assumido, pois, o teste de Hayter e Tsui apresentou estimativas da
probabilidade do erro de tipo I superior a 5% para tamanhos amostrais
pequenos. Portanto, o teste T’ de Hotelling, neste trabalho, foi simulado
usando-se como nivel de significAncia real o valor da estimativa da
probabilidade do erro tipo I apresentado para o teste Hayter e Tsui quando
este foi realizado ao nivel de significancia nominal de 5%. Maiores detalhes

podem ser vistos na secao 4.2.1 (pagina 79).

Nas Tabelas 3.6 a 3.9 estao apresentados os valores criticos e os niveis
de significancia nominal utilizados. Para o caso de matrizes de covariancias
desconhecidas e diferentes para p=2 (Tabela 3.8) foram realizadas simulacdes
apenas para os casos balanceados, devido ao fato das estimativas da
probabilidade do erro tipo I resultarem em valores muito distintos de 0,05
para o teste T° de Hotelling. E para o caso de matrizes de covariancias

desconhecidas e diferentes com p=3 (Tabela 3.9) esse comportamento foi
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observado para os casos desbalanceados e também para os casos balanceados
que possuiam tamanhos amostrais menores, por isso, calculou-se as
constantes criticas apenas para a situacao de n;=n,=50. Maiores detalhes veja

na Secao 4.4 (pagina 114).

Tabela 3.6: Constantes criticas da distribuicdo F para o caso de matrizes de covariancias desconhecidas e
iguais p=2 — Teste 7 de Hotelling.

Tamanho Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4
Amostral o F p F p F p F
n;=n=10 0,0744 6,436 0,0747 6,424 0,0697 6,624 0,0677 6,709
n;=n=15 0,0646 6,296 0,0635 6,343 0,0629 6,367 0,0591 6,526
n;=n=25 0,0572 6,215 0,0581 6,179 0,0576 6,199 0,0551 6,301
n;=n=50 0,0530 6,119 0,0526 6,135 0,0524 6,143 0,0491 6,283
n;=15 e n;=10 0,0666 6,423 0,0675 6,387 0,0657 6,459 0,0626 6,589
n;=10 e ;=15 0,0678 6,375 0,0684 6,352 0,0658 6,455 0,0625 6,593
n;=25 e ;=10 0,0609 6,307 0,0615 6,283 0,0586 6,402 0,0569 6,475
n;=10 e ;=25 0,0616 6,279 0,0620 6,264 0,0593 6,373 0,0568 6,479

Tabela 3.7: Constantes criticas da distribuicdo F para o caso de matrizes de covariancias desconhecidas e
iguais p=3 — Teste 7 de Hotelling.

Tamanho Cenario 5 Cenario 6 Cenario 7
Amostral p F p F p F
n;=n=10 0,0753 9,359 0,0743 9,409 0,0795 9,156
n;=n=15 0,0637 8,849 0,0636 8,854 0,0687 8,614
n;=n,=25 0,0577 8,397 0,0562 8,468 0,0602 8,282
n;=n,=50 0,0514 8,200 0,0512 8,209 0,0547 8,046
n;=15 e n;=10 0,0688 9,010 0,0688 9,010 0,0735 8,789
n;=10 e n;=15 0,0689 9,005 0,0683 9,035 0,0737 8,780
n;=25 e n;=10 0,0619 8,660 0,0618 8,665 0,0651 8,511
n;=10 e n;=25 0,0605 8,728 0,0616 8,675 0,0659 8,474

Tabela 3.8: Constantes criticas da distribuicdo F para o caso de matrizes de covariancias desconhecidas e
diferentes p=2 — Teste 7’ de Hotelling.

Tamanho Cenario 8 Cenario 9 Cenario 10 Cenario 11
Amostral
a F a F a F a F
n;=n,=10 0,0714 6,655 0,0717 6,654 0,0689 6,658 0,0766 6,352
n;=n,=15 0,0642 6,315 0,0619 6,408 0,0603 6,475 0,0682 6,162
n;=n,=25 0,0572 6,215 0,0558 6,272 0,0550 6,305 0,0581 6,179
n;=n,=50 0,0531 6,115 0,0523 6,147 0,0509 6,206 0,0531 6,115

Tabela 3.9: Constantes criticas da distribuicdo F para o caso de matrizes de covariancias desconhecidas e
diferentes p=3 - Teste 7’ de Hotelling.

Tamanho Cenario 12 Cenario 13 Cenario 14
Amostral
a F a F a F
n;=n,=50 0,0500 8,267 0,0500 8,267 0,0500 8,267
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3.2.2 Extensao do Teste de Hayter e Tsui para Duas Populacoes

Para a determinacdo da constante critica do teste de Hayter e Tsui,
Cr.o » foil necessario a utilizacdo do Algoritmo de Obtencéo de Cy , descrito na
Figura 2.4 com N=50000 (ver pagina 14). Para o caso de matrizes de
covariancias conhecidas (iguais ou diferentes) o algoritmo foi realizado

considerando-se a matriz de correlacao teodrica (populacional) proveniente da

matriz de covariancias correspondente, isto é:

a) Da matriz X quando X, =X, =%;

X X
b) Da matriz (—1 +—2j quandoX; #%,.
o ny

Para o caso de matrizes desconhecidas (iguais ou diferentes) seria

necessario aplicar o Algoritmo de Obtengéao de Cp, da Figura 2.4 para cada

uma das m=20000 amostras que seriam geradas para avaliacdo do poder dos

testes avaliados nesta dissertacao, ja que cada amostra gera seu préoprio valor

de C;,, a partir da sua prépria matriz de correlacdo amostral. Porem, em

termos de tempo de simulacdo, isso encareceria muito o trabalho. Devido a

isso, optou-se por um procedimento de estimacdo da constante Cp., descrito

a seguir.

Como a variabilidade dos valores amostrais de Cy,, a partir de

amostras aleatorias provenientes de um mesmo modelo normal € pequena,
para modelo sob a hipotese nula foram geradas inicialmente m=100 amostras
aleatorias de acordo com os tamanhos das amostras especificados de cada
populacdo. Para cada amostra estimou-se a matriz de covariancias

correspondente e posteriormente a matriz de correlacao, isto é:

c) Damatriz §,, conforme (2.21) quando X, =%, =X;

N
d) Da matriz (—1 +lj quandoX; #2,.
m np
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A partir da matriz de correlacdo o valor de C,, foi determinado para a

amostra respectiva usando o Algoritmo de Obtencéao de Cp, da Figura 2.4,

com N=50000. Sendo assim, para cada modelo postulado sob a hipotese nula

e para cada estrutura de tamanhos amostrais tem-se 100 valores de Cy.,’s

obtidos de matrizes de correlacdo provenientes de matrizes de covariancias

amostrais desconhecidas. O percentil de ordem de 0,95 da distribuicao

amostral dos 100 valores de C., foi considerado o valor critico (Cy,,) do teste

de Hayter e Tsui no caso de matrizes de covariancias desconhecidas.

Nas Tabelas 3.10 a 3.13 estdo apresentadas as constantes criticas

obtidas para cada tamanho amostral e matriz de covariancias.

Tabela 3.10: Constantes criticas do Teste Hayter e Tsui para matrizes de covariancias iguais e conhecidas -

a=0,05.

Tamanho Cenario 1 Cenario2 Cenario3 Cenario4 Cenario5 Cenario6 Cenario 7
Amostral
n;=n,=5 2,247 2,250 2,226 2,164 2,352 2,351 2,400
n;=n,=10 2,247 2,250 2,227 2,164 2,352 2,352 2,400
n=n,=15 2,248 2,249 2,224 2,166 2,352 2,350 2,399
n=n,=25 2,248 2,249 2,225 2,164 2,349 2,351 2,400
n,=n,=50 2,248 2,248 2,225 2,164 2,351 2,350 2,398
n=5 e n,=10 2,248 2,247 2,225 2,165 2,351 2,352 2,398
n,=10 e n,=5 2,252 2,250 2,223 2,165 2,351 2,352 2,398
n=15 e n,=5 2,249 2,246 2,225 2,165 2,350 2,351 2,398
n=5 e n,=25 2,249 2,247 2,222 2,163 2,351 2,351 2,400

Tabela 3.11: Constantes criticas do Teste Hayter e Tsui para matrizes de covariancias diferentes e conhecidas -

a=0,05.

Tamanho Cenario 8 Cenario9 Cenario 10 Cenario 11 Cenario 12 Cenario 13 Cenario 14
Amostral
n;=n,=5 2,249 2,242 2,232 2,202 2,367 2,388 2,390
n,=n,=10 2,251 2,244 2,233 2,204 2,365 2,387 2,393
n=n,=15 2,249 2,244 2,235 2,205 2,366 2,389 2,389
n,=n,=25 2,249 2,245 2,233 2,205 2,366 2,389 2,389
n,=n,=50 2,249 2,245 2,233 2,220 2,366 2,390 2,390
n=5 e n,=10 2,246 2,247 2,243 2,211 2,372 2,396 2,393
n,=10 e n,=5 2,249 2,237 2,220 2,192 2,360 2,380 2,382
n=15 e n,=5 2,245 2,236 2,210 2,18 2,357 2,375 2,377
n=5 e n,=25 2,247 2,245 2,247 2,188 2,388 2,399 2,399
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Tabela 3.12: Constantes criticas do Teste Hayter e Tsui para matrizes de covaridncias iguais e desconhecidas -

a=0,05.
Tamanho Cenario 1 Cenario2 Cenario3 Cenario4 Cenario5 Cenario6 Cenario 7
Amostral
n;=n,=10 2,245 2,247 2,240 2,194 2,373 2,369 2,396
n;=n,=15 2,247 2,247 2,235 2,189 2,370 2,369 2,397
n;=n,=25 2,248 2,247 2,232 2,177 2,366 2,362 2,396
n;=n,=50 2,245 2,245 2,229 2,187 2,361 2,354 2,398
n;=15 e n,=10 2,249 2,245 2,234 2,202 2,375 2,376 2,398
n;=10 e n,=15 2,248 2,248 2,234 2,192 2,366 2,363 2,393
n;=25 e n,=10 2,245 2,246 2,235 2,185 2,362 2,366 2,397
n;=10 e n,=25 2,249 2,247 2,231 2,188 2,363 2,365 2,398

Tabela 3.13: Constantes criticas do Teste Hayter e Tsui para matrizes de covariancias diferentes e

desconhecidas - a =0,05.

Tamanho Cenario 8 Cenario9 Cenario 10 Cenario 11 Cenario 12  Cenario 13  Cenario 14
Amostral

n;=n,=10 2,244 2,245 2,241 2,223 - - -
n;=n,=15 2,248 2,244 2,240 2,224 - - -
n;=n,=25 2,248 2,244 2,235 2,223 - - -
n;=n,=50 2,248 2,242 2,234 2,209 2,374 2,389 2,361

3.2.2.1 Exemplo de obtencdo do C,, - Matrizes de Covaridncias

Conhecidas

Como ilustracdo apresenta-se como o valor de Cp , foi obtido para o

Cenario 1, n;=n,=10, da Tabela 3.10 caso em que as matrizes de covariancias

1 0
sdo iguais a X = {0 4} e conhecidas.

O primeiro passo para a obtencdo de Cp, € obter a matriz de

correlacao teodrica (populacional) a partir da matriz de covariancias conhecida,

_ {1 o}
ou seja, P= .

Uma vez obtida a matriz de correlacdo tedrica P,

0 1

S€EguUE-S€ as

recomendagoes do Algoritmo de Obtengao de Cy, da Figura 2.4, pagina 14,
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com N=50000. A distribuicao da estatistica M obtida é apresentada na Figura

3.1 com o valor de Cy , obtido para a =0,05.

6000
|

Cr-alfa=2,247

Frequéncia
4000

2000
|

( =

Figura 3.1: Distribuicao simulada da estatistica M — Matrizes Iguais e Conhecidas, e valor de CR,a para
a =0,05, n;=n,=10.

A seguir apresenta-se um exemplo para a situacdo em que as matrizes
sao diferentes e conhecidas. O Cenario 14, com n;=n,=50, da Tabela 3.11 foi
usado como ilustracdo. As matrizes de covariancias diferentes do cenario 14

sao as seguintes:

1 05 07 4 3 506
21=105 1 03| el2r)=3 9 36|
0,7 03 1 56 3,6 16

O primeiro passo para a obtencdo de Cp, € obter a matriz de

correlacdo teodrica a partir das matrizes de covariancias diferentes e

conhecidas. Mas, antes, € preciso realizar a seguinte operacao quando

21¢22:
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. 0,100 0,070 0,126
(_1+_2j: 0,070 0,200 0,078
0,126 0,078 0,340

Assim, a matriz de correlacao teorica (populacional) P sera dada por:

1 0,495 0,683
P =10,495 1 0,299 |.
0,683 0,299 1

Uma vez obtida a matriz de correlacao tedrica P, segue-se as
recomendacdes do Algoritmo de Obtencdo de C,, da Figura 2.4 com
N=50000, obtendo-se a distribuicdo empirica da estatistica M mostrada na

Figura 3.2 com o respectivo valor de Cp , para a =0,05.

6000
|

Cr-alfa=2,390

Frequéncia
4000
|

2000

L I

T T T T T 1
0 1 2 3 4 5

M

Figura 3.2: Distribui¢cdo simulada da estatistica M — Matrizes Diferentes e Conhecidas, e o valor de
Cr,q para a=0,05, n1=n2=50.
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3.2.2.2 Exemplo de obtencdo do C,, - Matrizes de Covaridncias

Desconhecidas

Como ilustracéo apresenta-se como o valor de Cp , foi obtido para o

Cenario 1, n;=n,=10, da Tabela 3.12 caso em que as matrizes de covariancias

1 0
sdo iguais a X = {0 4} e desconhecidas.

O primeiro passo para a obtencdo de Cp, € obter as matrizes de

covariancias amostrais S, para cada uma das 100 simulagdes. Dai, obtém-se

a matriz de correlacdo amostral a partir de cada uma das 100 matrizes de

covariancias amostrais §,, ou seja, R.. Uma vez obtida a matriz de correlagao
amostral R, para cada uma das 100 matrizes de covariancias amostrais S,
segue-se as recomendagoes do Algoritmo de Obtencdo de Cp,, da Figura 2.4,
pagina 14, com N=50000. O percentil de ordem 0,95 dos 100 Cy. , obtidos de
cada uma das amostras simuladas foi considerado o Cy., no caso de matrizes

de covariancias desconhecidas.

A distribuicdo dos 100 Cj,’s esta apresentado na Figura 3.3 com o

valor de percentil de ordem 0,95 (2,245) para a = 0,05.

20

Fraquéncia
10
1

Distribuigio CR-al&
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Figura 3.3: Distribui¢cdo dos 100 valores de Cp , - Matrizes Iguais e Desconhecidas e o valor de Cp ,
para a = 0,05, n;=n,=10. Média=2,231; Mediana=2,233 e desvio padrdo=0,0081.

A seguir apresenta-se um exemplo para a situacdo em que as matrizes
sao diferentes e desconhecidas. O Cenario 14, com n;=n,=50, da Tabela 3.11
foi usado como ilustracao. As matrizes de covariancias diferentes do cenario

14 sao as seguintes:

1 05 07 4 3 56
Z=105 1 03| eXy=|3 9 36|
07 03 1 56 36 16

O primeiro passo para a obtencdo de Cp, € obter as matrizes de

covariancias amostrais para cada uma das populacdes em cada uma das 100

simulacdes. Dai, obtém-se a matriz de correlacdo amostral a partir de cada

. . . (81, S, .
uma das 100 matrizes de covariancias amostrais | — +—= |, ou se€ja, R,..
n nj

Uma vez obtida a matriz de correlacao amostral R, para cada uma das

100 matrizes de covariancias amostrais, segue-se as recomendacdes do

Algoritmo de Obtencéo de Cp, da Figura 2.4, pagina 14, com N=50000. O
percentil de ordem 0,95 dos 100 Cp, obtidos de cada uma das amostras

simuladas foi considerado o Cj., neste caso de matrizes de covariancias

desconhecidas e diferentes.

A distribuicdo dos 100 Cy.,’s esta apresentado na Figura 3.4 com o

valor de percentil de ordem 0,95 (2,361), para « = 0,05.
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15

Frequéncia

10

I T T T 1
2320 22z 2324 236 el
Distribuico CR-aifa
Figura 3.4: Distribuicdo dos 100 valores de Cp, , - Matrizes Diferentes e Desconhecidas e o valor de
CR,a para a = 0,05, n;=n,=50. Média=2,339; Mediana=2,338 e desvio padrdo=0,0155.
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3.2.3 Testes de Combinacao de p-valores de Tippett e Fisher

Nesta dissertacdo os 2 p-valores usados em nossas simulacées nos
testes de combinacdo de p-valores de Tippett e Fisher ndo eram
independentes, pois foram calculados com base na mesma amostra simulada.
A violacao da suposicao de independéncia dos p-valores faz com que o nivel de
significancia desses testes ndo corresponda ao valor de referéncia de 0,05,
conforme mostrado na Tabela 3.14 para a situacdo de matrizes de

covariancias iguais e conhecidas e g = uy =0. No caso de teste de Tippett a

estimativa da probabilidade do erro do tipo I € menor que 0,05 enquanto para

o teste de Fisher o valor é maior.

Tabela 3.14: Estimativa da Probabilidade do Erro Tipo | - Matrizes Iguais e Conhecidas.

Tamanhos
Matriz de de Amostra T2 de Hayter Tippett Fisher
Covariancias ﬁisltlixllcia l:l'e ni nz Hotellin & Tsui
ahalanobis g
(Cenario)
(1) 5 5 0,0500 0,0501 0,0320 0,0934
10 10 0,0493 0,0511 0,0321 0,0927
1 0 15 15 0,0504 0,0500 0,0316 0,0935
3 = 25 25 0,0494 0,0514 0,0320 0,0933
0 4 0 50 50 0,0504 0,0497 0,0320 0,0935
5 10 0,0496 0,0483 0,0313 0,0917
o= 0 10 5 0,0491 0,0483 0,0316 0,0912
15 5 0,0509 0,0492 0,0322 0,0922
5 25 0,0491 0,0513 0,0317 0,0919
(2) 5 5 0,0500 0,0509 0,0327 0,0924
10 10 0,0503 0,0481 0,0316 0,0913
1 0 15 15 0,0500 0,0493 0,0319 0,0930
3 = 25 25 0,0509 0,0493 0,0320 0,0926
0 1 0 50 50 0,0508 0,0498 0,0324 0,0930
5 10 0,0511 0,0500 0,0316 0,0931
— 10 5 0,0497 0,0508 0,0324 0,0937
P 15 5 0,0500 0,0492 0,0322 0,0921
5 25 0,0505 0,0507 0,0320 0,0930
(3) 5 ) 0,0504 0,0506 0,0330 0,0918
10 10 0,0508 0,0513 0,0343 0,0929
1 0.5 15 15 0,0508 0,0489 0,0333 0,0913
Y = ? 25 25 0,0495 0,0480 0,0308 0,0903
0.5 1 0 50 50 0,0500 0,0497 0,0324 0,0914
> 5 10 0,0493 0,0493 0,0327 0,0906
p= 0.5 10 5 0,0507 0,0503 0,0328 0,0912
? 15 5 0,0508 0,0506 0,0336 0,0921
5 25 0,0502 0,0509 0,0330 0,0917
(4) 5 5 0,0494 0,0507 0,0358 0,0882
10 10 0,0504 0,0513 0,0367 0,0898
1 0.8 15 15 0,0504 0,0497 0,0350 0,0884
Y = ? 25 25 0,0496 0,0507 0,0361 0,0881
0.8 1 0 50 50 0,0494 0,0496 0,0360 0,0879
’ 5 10 0,0504 0,0489 0,0352 0,0883
p= 0.8 10 5 0,0507 0,0490 0,0360 0,0889
> 15 5 0,0510 0,0498 0,0362 0,0889
5 25 0,0501 0,0519 0,0360 0,0895

Buscando uma solucao para esse problema e, assim, viabilizar a

comparacao desses testes com os demais através de um nivel de significancia
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comuim

(0,05), efetuou-se uma correcdo na determinacdo das constantes

criticas desses 2 testes de modo a manter-se o nivel de significancia nominal

em torno de 5%. Essa correcao foi feita com base na geracao, via Monte Carlo,

da distribuicao exata das estatisticas de teste de Tippett e Fisher de acordo

com o algoritmo mostrado na Figura 3.5:

1-

Gerou-se 50000 amostras da distribuicdo normal multivariada para cada n,
e n, fixo e matrizes de covariancias fixas.

Para cada amostra, realizou-se os testes de 72 de Hotelling, Hayter e Tsui e
o teste de Combinacado de p-valores Tippett e Fisher, a um nivel de
significancia « =0,05.

Assim: a) obtém-se da distribuicao empirica do teste de combinacao de p-
valores de Tippett o percentil de ordem 0,05, que indicara a constante que
deixa 5% dos valores da distribuicao abaixo dela, pois o teste do Tippett é
baseado no minimo de 2 p-valores; b) o mesmo é feito para a distribuicao
exata do teste de combinacdo de p-valores de Fisher, porém buscando a
constante que corresponda ao percentil de 0,95, que deixa 5% dos valores
da distribuicao acima dela.

Repete-se o procedimento anterior 5 vezes. Ao final deste passo, calcula-se
a média das constantes das distribuicoes exatas do teste da combinacéo de
p-valores Tippett e Fisher.

Estes 2 valores obtidos no passo anterior sao considerados como as
constantes criticas do teste do Tippett e Fisher. A partir dessas constantes
€ feito a correspondéncia com a distribuicdo do minimo de 2 distribuicoes
uniformes, (P(Z Sc)zl—(l—c)z), usada no teste de Tippett original, e com

distribuicao qui-quadrado usado no teste de Fisher original.

Estes valores assim obtidos sdo os novos valores que serdao usados nas
simulacées como sendo os respectivos niveis de significancia do Tippett e
Fisher, ao invés de usar 0,05.

Figura 3.5: Corregdo das constantes da combinagdo de p-valores Tippett e Fisher.

Como um exemplo considere o Cenario 1, onde ni=n,=5 e as matrizes

de covariancias sao conhecidas e iguais, sendo X 2{0 4} As distribuicoes

empiricas das estatisticas de teste de Tippett e Fisher estdo apresentadas nas

Figuras 3.6 e 3.7 e foram obtidas usando-se N=50000 amostras.
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Figura 3.6: Distribuicdo simulada e constante critica corrigida (0,0394) da estatistica do teste de Tippett
— Matrizes Iguais e conhecidas, n;=n,=5.
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Figura 3.7: Distribuicdo simulada e constante critica corrigida (12,0) da estatistica do teste de Fisher —
Matrizes lguais e conhecidas, n;=n,=5.
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Como mostrado nas Figuras 3.6 e 3.7, as estimativas para os testes de

Tippett e Fisher foram, respectivamente, iguais a 0,0394 e 12,0.

A partir dessas constantes € feito a correspondéncia com a distribuicao

do minimo de 2 uniformes, (P(Z <c) :1—(1—0)2), usada no teste de Tippett

original, e com a distribuicao qui-quadrado usado no teste de Fisher, como

segue:

a) Tippett: de posse do valor da constante critica ¢=0,0394, realiza-se

o seguinte calculo:
1-(1-92= 1-(1-0,0394)2 = 0,0772

Esse é o nivel de significancia nominal a ser utilizado para o teste de
Tippett quando se utiliza a distribuicao de minimo de 2 distribuicdes

uniformes independentes como referéncia.

b) Fisher: de posse do valor da constante c=12,0, deve-se acessar a
distribuicao qui-quadrado com 2m graus de liberdade (que neste
exemplo é 4) e assim obter a probabilidade de se observar valores

acima desta constante critica, isto é
Py >12]=0,0174

Esse € o nivel de significancia nominal a ser utilizado para o teste de
Fisher (como correspondente ao nivel de 0,05) quando se utiliza a
distribuicao qui-quadrado como referéncia considerando-se os 2 p-

valores como sendo independentes.

Na Tabela 3.15 apresentamos os resultados das correcoes de
combinacado de p-valores para o caso de matrizes iguais e conhecidas. O
mesmo procedimento para correcao das constantes criticas dos 2 testes foi
utilizado para o caso de matrizes iguais e desconhecidas e assim como para
matrizes diferentes conhecidas e desconhecidas, porém omitimos a

apresentacdo dos mesmos (resultado ndo apresentado na dissertacao).
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Tabela 3.15: Constantes da Corre¢do da combinagdo de p-valores de Tippett e Fisher.

Matriz de n; e n2 DE.C DE.F N.Sig. N.Sig. Matriz de ni e n2 DE.C DE.F N.Ssig. N.Sig.

Covarianc DE.C DE.F Covarianc DE.C DE.F
ias ias

5¢5 0,0394 12,00 0,0772 0,0174 5¢5 0,0403 11,94 0,0790 0,0178

10e10 0,0405 11,95 0,0793 0,0178 10e10 0,0408 11,93 0,0799 0,0179

15e¢15 0,0408 11,90 0,0799 0,0181 15e15 0,0406 11,91 0,0795 0,0180

{1 0} 25e25 0,0401 11,94 0,0787 0,0178 1 o]l 25e25 00401 11,96 0,0786 0,0177

r= 50e50 0,0399 11,96 0,0781 0,0177 | 3= 50e50 0,0416 11,85 0,0814 0,0185

0 4 5e¢10  0,0414 11,8 0,0811 0,0184 {0 1} 5e¢10  0,0408 11,93 0,0798 0,0179

10e5 0,0402 11,93 0,0787 0,0179 10e5 0,0409 11,89 0,0801 0,0182

15¢5  0,0404 11,93 0,0791 0,0179 15¢5  0,0403 11,91 0,0791 0,0180

5e¢25 0,038 12,06 0,0758 0,0169 5e¢25 00403 11,91 0,0791 0,0180

5¢5 0,0387 11,86 0,0759 0,0184 5e5 0,0357 11,67 0,0701  0,0200

10e10 0,0399 11,78 0,0782 0,0191 10e10 0,0369 11,59 0,0724 0,0207

15e¢15 0,0394 11,80 0,0773 0,0189 15e15 0,0362 11,67 0,0711 0,0200

{ 1 0,5} 25e25 0,0393 11,79 0,0772 0,0190 { 1 ()’8:| 2525 0,0362 11,65 0,0710 0,0202

= 50e50 0,0399 11,76  0,0783 0,0192 = 50e50 0,0367 11,57 0,0721 0,0209

05 1 5e¢10  0,0391 11,82 0,0766 0,0187 08 1 5e10  0,0362 11,63 0,0712 0,0203

10e5 0,0396 11,79 0,0777 0,0190 10e5 00367 11,62 0,0720 0,0204

155 0,0385 11,87 0,0754 0,0184 155 0,0360 11,66 0,0707 0,0201

5e¢25 0,038 11,90 0,0746 0,0181 5e25 00354 11,68 0,0727 0,0199

DE.C= Constante que deixa 5% dos valores do minimo de 2 p-valores relacionados aos testes de 72 de
Hotelling e Hayter e Tsui abaixo dela, considerando-se a distribuicdo exata de p-valor; DE.F= constante que
deixa 5% dos valores da distribuicao exata do teste Fisher acima dela considerando-se a distribuicao exata
de p-valor; N.Sig.DE.C= Area da distribuicdo do minimo de 2 p-valores independentes abaixo da constante
obtida em DE.C — novo alfa para Tippett; e N.Sig.DE.F= Area da distribuicdo qui-quadrado com 4 graus de
liberdade acima da constante obtida em DE.C — novo alfa para Fisher.

Ao usarmos os valores de N.Sig.DE.C e N.Sig.DE.F como 0S novos niveis
de significancias teéricos para os testes de combinacédo de p-valores Tippett e
Fisher, as estimativas simuladas do nivel de significancia destes testes ficaram
bem proximos de 0,05, como se esperava. Os resultados das estimativas da
probabilidade do erro do tipo I obtidos usando-se essas correcoes para os
cenarios da Tabela 3.14 encontram-se na Tabela 4.1, na pagina 65. Como
pode ser observado, as estimativas para Tippett e Fisher ficaram proximas de

0,05.

Assim, nesta dissertacao, em todas as situacbdes simuladas os testes de
combinacdo de p-valores Tippett e Fisher foram implementados com as
correcoes discutidas na Figura 3.5 de modo a ser possivel comparar os
resultados de poder dos testes com os obtidos para 72 de Hotelling e Hayter e

Tsui separadamente.
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Capitulo 4

Avaliacao dos Resultados

Nesta secdo serdao apresentados alguns resultados de estimativas
médias da probabilidade do erro tipo I e do poder dos testes obtidos nas
simulacdes realizadas e comentar-se-4 o comportamento de cada teste em
cada cenario estudado. Primeiro sera apresentado os resultados da situacao
em que as matrizes de covariancias sao iguais para caso de matrizes
conhecidas (Secdo 4.1) e desconhecidas (Secao 4.2) e a situacdo em que as
matrizes de covaridncias sao diferentes, também para matrizes conhecidas
(Secao 4.3) e desconhecidas (Secao 4.4). Por fim, sera apresentado um resumo

geral dos resultados (Secao 4.5).

Como mencionamos no Capitulo 2 (secdo 2.4.1.1) para o teste 72 de
Hotelling é possivel determinar o poder analiticamente ou seja, sem a
necessidade de simulacao Monte Carlo. Deste modo, apresentou-se no Anexo
B o poder teorico do teste 72 de Hotelling, obtido via expressao matematica,
para as situacoes em que as matrizes de covariancias eram iguais conhecidas
e desconhecidas. Objetivou-se com isso validar os resultados obtidos via
simulacao por esta dissertacdo. Em todas as situacodes apresentadas verificou-
se que os poderes simulados obtidos nesta dissertacdo sao bem proximos dos
valores teoricos obtidos via expressao matematica. Isso valida os resultados

obtidos nesta dissertacdo no que diz respeito ao teste T’ de Hotelling.

Para os testes de Hayter e Tsui, Tippett e Fisher ndo se tem uma
expressdo matematica para o calculo do poder do teste, sendo necessario a

implementacao de simulacao Monte Carlo.

O poder do teste foi avaliado em varias situagoes de mudancas nos

vetores de médias e de distancias de Mahalanobis entre os vetores de médias

postuladas em H, e H,, porém no texto principal desta dissertacao sao

a
apresentados os resultados para p=2 variaveis do caso de distancias de

Mahalanobis entre os vetores J, e ¢; igual a 0,25, 0,5 e 1, calculados como:
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d=(5, —51)T2_1(50 ~6;) nocasoemque X} =5, =%
d =(8, —51)T(21 +22)_1(50 ~6}) no caso em que X} # %, .

As estimativas para outras mudancas nos vetores de médias se

encontram no Anexo B.

4.1 Matrizes de Covariancias Iguais e Conhecida

Os primeiros cenarios avaliados sao aqueles bivariados e trivariados em

que as matrizes de covariancias sao iguais e conhecidas (secoes 4.1.1 e 4.1.2).

4.1.1 Matrizes de Covariancias Iguais e Conhecidas: Caso Bivariado

Na Tabela 4.1 apresenta-se os resultados das estimativas médias
obtidas da probabilidade do erro do tipo I para p=2 quando as matrizes de

covariancias sao iguais e conhecidas.

Tanto para o teste 72 de Hotelling quanto para o Hayter e Tsui as
estimativas sdo bem proximas do valor do nivel de significancia nominal de
0,05 usado para a construcao da regidao de rejeicao da hipdotese nula em
ambos os testes, em todos os cenarios considerados. O mesmo ocorre para os

testes de combinacao de p-valores de Fisher e Tippett.

As estimativas meédias da probabilidade do erro tipo I para a
combinacado direta dos testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui (T2 & HT Comb)
sdo maiores que 0,05 (valores proximos a 0,06). O interessante da combinacao
direta dos testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui € que ambos foram feitos ao
nivel de significancia de 5% e a estimativa da probabilidade do erro tipo I nao
ficou inflacionada da forma como ocorre para dois testes independentes (em
geral proximo a 0,10). Esse € um ponto positivo para esse novo teste
combinado. Na Tabela 4.1 € apresentada a proporcao de concordancia entre os
testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui (Prop Concordancia) no que se refere a

decisao sobre a rejeicdo ou nao da hipotese nula.
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Tabela 4.1: Estimativas médias da Probabilidade do Erro Tipo | - Matrizes Iguais e Conhecidas - p=2.

Tamanhos
Matrizes de Covariancias de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Conhecidas Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni n2 dancia

(Cenario)

(1) 5 5 0,05021 | 0,05078 | 0,06175 | 0,04920 | 0,04960 0,9775
10 10 | 0,04915 | 0,04917 | 0,06019 | 0,04870 | 0,04855 0,9779
15 15 0,04965 0,05218 0,06270 0,05160 | 0,05132 0,9764
Y = 10 25 25 0,04943 0,05063 0,06128 0,04942 | 0,04965 0,9775
- 0 4 50 50 0,04952 0,04951 0,06071 0,04862 | 0,04922 0,9776
5 10 0,04990 0,04876 0,06026 0,05043 | 0,05012 0,9781
10 5 0,04991 | 0,05192 | 0,06232 | 0,05026 | 0,05076 0,9772
15 5 0,04952 | 0,04919 | 0,06028 | 0,04861 | 0,04899 0,9782
5 25 | 0,04977 | 0,04975 | 0,06052 | 0,04751 | 0,04822 0,9785
(2) 5 5 0,05021 | 0,05078 | 0,06175 | 0,05012 | 0,05041 0,9775
10 10 0,04915 0,04917 0,06019 0,04901 | 0,04879 0,9779
15 15 0,04965 0,05218 0,06270 0,05135 | 0,05092 0,9764
y - 10 25 25 0,04943 0,05063 0,06128 0,04927 | 0,04937 0,9775
- 0 50 50 0,04952 0,04951 0,06071 0,05075 | 0,05101 0,9776
5 10 | 0,04990 | 0,04876 | 0,06026 | 0,04968 | 0,04922 0,9781
10 5 0,04991 | 0,05192 | 0,06232 | 0,05126 | 0,05121 0,9772
15 5 0,04952 | 0,04919 | 0,06028 | 0,04859 | 0,04921 0,9782
5 25 0,04977 0,04975 0,06052 0,04936 | 0,04986 0,9785
(3) 5 5 0,05021 0,05018 0,06360 0,05068 | 0,04957 0,9732
10 10 0,04915 0,04849 0,06212 0,04999 | 0,04918 0,9734
15 15 0,04965 0,05230 0,06524 0,05185 | 0,05103 0,9715
s - I 05 25 | 25 | 0,04943 | 0,05087 | 0,06390 | 0,05075 | 0,05034 0,9725
“los 1 50 | 50 | 0,04952 | 0,04965 | 0,06311 | 0,05026 | 0,04994 0,9730
> 5 10 | 0,04990 | 0,04922 | 0,06258 | 0,04929 | 0,04943 0,9740
10 5 0,04991 | 0,04987 | 0,06295 | 0,05081 | 0,05058 0,9739
15 5 0,04952 0,04932 0,06241 0,04825 | 0,04837 0,9740
5 25 0,04977 0,05027 0,06340 0,04845 | 0,04882 0,9732
(4) 5 5 0,05021 0,05028 0,06889 0,04961 | 0,05017 0,9627
10 10 | 0,04915 | 0,04820 | 0,06676 | 0,04963 | 0,04920 0,9638
15 15 | 0,04965 | 0,05022 | 0,06871 | 0,05137 | 0,05015 0,9625
s - 1 08 25 | 25 | 0,04943 | 0,05018 | 0,06835 | 0,05038 | 0,04957 0,9629
“log 1 50 | 50 | 0,04952 | 0,04902 | 0,06755 | 0,04936 | 0,04979 0,9635
> 5 10 0,04990 0,04926 0,06762 0,04931 | 0,04956 0,9639
10 5 0,04991 0,04892 0,06696 0,04977 | 0,04978 0,9649
15 5 0,04952 0,04784 0,06635 0,04913 | 0,04911 0,9647
5 25 0,04977 0,05028 0,06831 0,05125 | 0,04943 0,9634

* A ultima coluna apresenta a proporcao de concordancia entre os testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui no
que se refere a rejeicdo ou nao rejeicao da hipétese nula.
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A partir da Tabela 4.2 inicia-se a analise dos resultados de poder dos
testes obtidos via simulacdo, como foi proposto para essa dissertacdo. O que
se pode verificar das Tabelas 4.2 a 4.5 € que as estimativas do poder do teste
de Hayter e Tsui se aproximam bastante das estimativas obtidas para o teste
T2 de Hotelling, sendo em alguns casos inferiores a este, porém bem proximos.
Ha alguns casos em que o poder do teste de Hayter e Tsui supera o poder do
teste T2 de Hotelling, mostrando que ambos competem entre si e que nenhum

deles € uniformemente mais poderoso.

Para a situacdo em que a mudanca do vetor de médias ocorre em
apenas uma das variaveis de uma unica populacao (casos 6 e 7 da Tabela 4.2
e casos 1, 6 e 7 da Tabela 4.3) o que se constata € que a estimativa do poder
do teste do Hayter e Tsui é superior ao do 72 de Hotelling embora com valores

proximos (valores assinalados em negrito nas Tabelas).

Quando a correlacédo entre as variaveis € igual a 0,5 (Tabela 4.4) o teste
de Hayter e Tsui foi mais poderoso que o T° de Hotelling para os casos
simulados em que a distancia de Mahalanobis (d) entre os vetores de médias

postuladas em H( e H, eraigual a 0,5 (casos 1 a 5) para varios tamanhos de

amostras n; e nz. O teste T° de Hotelling foi superior ao Hayter e Tsui nos caos

em que d=0,25¢e 1 (casos 6 e 7).

Para a situacao em que a correlacdo entre as variaveis € 0,8 (Tabela 4.5)
o teste 72 de Hotelling foi mais poderoso em quase todos os casos, com excecao
dos casos 3 e 6. Ressalta-se que ha uma discrepancia maior entre as
estimativas de poder do T2 de Hotelling e Hayter e Tsui na situacdo de

correlacao igual a 0,8.

O desbalanceamento dos tamanhos amostrais (n; e ng) parece exercer
influéncia nos resultados de poder dos testes para todos os casos de matrizes
de covariancias iguais analisados. Basta verificar, por exemplo, para o caso 1
de mudanca dos vetores de médias da Tabela 4.2, no caso balanceado
n;=ny,=10, onde o valor de n=n;+n,=20, as estimativa do poder (0,2733 para T2
e 0,2569 para Hayter e Tsui) foram superiores as estimativas do caso
desbalanceado de mesmo tamanho n=20, por exemplo n;=15 e n.=5 (0,2120
para T2 e 0,2014 para Hayter e Tsui). Esse fato evidencia a perda nas

estimativas de poder do teste causadas pelo desbalanceamento das amostras.
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Para os casos analisados nas Tabelas 4.2 e 4.3, o que se pode concluir
com relacdo aos testes propostos por essa dissertacdo é que eles apresentam
estimativas de poder semelhantes, equiparaveis ao usual 72 de Hotelling. Ja
para a Tabela 4.4 em alguns casos os testes propostos por esta dissertacao

chegam a ser mais poderosos que o teste 72 de Hotelling.

E facil observar que o teste 72 de Hotelling ndo tem seu poder
influenciado pela direcao de mudanca das médias (na hipotese alternativa)

mas apenas pela distancia de Mahalanobis (d) entre os vetores de meédias

postuladas em H, e H,, como € esperado teoricamente. Para um mesmo

tamanho de amostra (n; e no o teste 72 de Hotelling apresenta estimativa de
poder semelhante em todos os casos nos quais as distancias entre os vetores
de médias é a mesma. Ja o teste de Hayter e Tsui € um pouco influenciado
pela direcao de mudanca dos vetores de médias e ndo apenas pela distancia

entre esses vetores. Quando a distancia entre os vetores de médias

postuladas em H, e H, aumenta, a estimativa do poder dos testes Hayter e

Tsui, Fisher e Tippett também tende a aumentar, como esperado.

O teste combinado T2 e HT (comb) sempre apresentou estimativas de
poder maior que os dois testes separadamente em todos os cenarios
estudados. No entanto, € importante ressaltar que esse teste apresenta
estimativa de probabilidade do erro tipo I em torno de 0,06 ao invés de 0,05
como nos outros testes e, logo ja se espera que o poder seja inflacionado

devido a esse fato.
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Tabela 4.2: Estimativa do Poder dos Testes - Matrizes de Covaridncias Iguais e Conhecidas — Cenario 1.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos Vetores de d de Amostra T2 de Hayter | T2 & HT | Tippett | Fisher | Prop de
Médias Hotelling | & Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 5 5 0,1554 0,1471 0,1753 0,1493 | 0,1503 | 0,0518
10 10 0,2733 0,2569 0,2990 0,2694 | 0,2675 | 0,9321
15 15 0,3935 0,3810 0,4280 0,3964 | 0,3935 | 0,9185
0 -0,25 25 25 0,6016 0,5793 0,6323 0,5984 | 0,5967 | 0,9162
My = Uy = 0,5 50 50 0,8954 0,8826 0,9100 0,8939 | 0,8935 | 0,9580
0 — 1’322 5 10 0,1930 0,1853 0,2177 0,1952 0,1936 0,9430
10 5 0,1941 0,1902 0,2212 0,1934 | 0,1932 | 0,9420
15 5 0,2120 0,2014 0,2366 0,2082 | 0,2084 | 0,9402
5 25 0,2334 0,2246 0,2604 0,2269 | 0,2270 | 0,9371
2) 5 5 0,1555 0,1493 0,1768 0,1510 | 0,1515 | 0,9512
10 10 0,2722 0,2659 0,3040 0,2734 | 02710 | 0,9301
15 15 0,3905 0,3719 0,4214 0,3876 | 0,3866 | 0,9195
0,25 0 25 25 0,6014 0,5795 0,6317 0,5972 | 0,5964 | 0,9176
My = My = 0,5 50 50 0,8956 0,8780 0,9078 0,8917 | 0,8912 | 0,9580
0 -1,322 5 10 0,1915 0,1884 0,2183 0,1951 | 0,1929 | 0,9432
10 5 0,1939 0,1866 0,2188 0,1923 | 0,1917 | 0,9430
15 5 0,2135 0,2072 0,2404 0,2122 | 0,2120 | 0,9400
5 25 0,2333 0,2247 0,2605 0,2264 | 02269 | 0,9369
3) 5 5 0,1548 0,1472 0,1750 0,1490 | 0,1506 | 0,9520
10 10 0,2732 0,2600 0,3007 0,2713 | 0,2690 | 0,9317
15 15 0,3908 0,3779 0,4246 0,3917 | 0,3899 | 0,9195
0,5 0,25 25 25 0.6035 0.5845 0,6358 0,6014 | 0,5997 | 0,9164
M= My = 0,5 50 50 0,8958 0,8811 0,9098 0,8934 | 0,8929 | 0,9575
0,5 -0,822 5 10 0,1936 0,1845 0,2171 0,1953 | 0,1938 | 0,9440
10 5 0,1939 0,1858 0,2177 0,1907 | 0,1914 | 0,9442
15 5 0,2155 0,2061 0,2411 0,2134 | 02128 | 0,9395
5 25 0,2323 0,2210 0,2578 0,2255 | 02251 | 0,9376
@) 5 5 0,1553 0,1488 0,1760 0,1513 | 0,1515 | 0,9521
10 10 0,2721 0,2626 0,3020 0,2707 | 0,2696 | 0,9306
15 15 0,3934 0,3802 0,4269 0,3924 | 03912 | 0,9197
0,5 0,25 25 25 0,6034 0,5822 0,6349 0,5991 | 0,5981 | 0,9157
My = My = 0,5 50 50 0,8959 0,8839 0,9110 0,8946 | 0,8940 | 0,9578
-0,333 —1,655 5 10 0,1947 0,1847 0,2179 0,1955 | 0,1941 | 0,9436
10 5 0,1934 0,1889 0,2197 0,1938 | 0,1930 | 0,9430
15 5 0,2140 0,2076 0,2409 0,2144 | 02129 | 0,9398
5 25 0,2349 0,2235 0,2607 0,2252 | 02265 | 0,9370
(5) 5 5 0,1550 0,1490 0,1768 0,1514 | 0,1513 | 0,9505
10 10 0,2704 0,2543 0,2975 0,2660 | 0,2637 | 0,9298
15 15 0,3884 0,3712 0,4223 0,3884 | 0,3858 | 0,9151
0 0,63 25 25 0,5993 0,5678 0,6289 0,5934 | 0,5904 | 0,9093
M = My = 0,5 50 50 0,8937 0,8651 0,9044 0,8875 | 0,8857 | 0,9500
0 -0.63 5 10 0,1931 0,1808 0,2152 0,1927 | 0,1909 | 0,9436
10 5 0,1936 0,1866 0,2193 0,1923 | 0,1917 | 0,9417
15 5 0,2119 0,2004 0,2364 0,2086 | 0,2081 | 0,9394
5 25 0,2316 0,2184 0,2576 0,2227 | 02225 | 0,9348
(6) 5 5 0,0991 0,0970 0,1158 0,0967 | 0,0974 | 0,9645
10 10 0,1549 0,1537 0,1780 0,1543 | 0,1543 | 0,9526
15 15 0,2132 0,2106 0,2405 0,2145 | 0,2147 | 0,9429
0 0 25 25 0,3315 0,3344 0,3680 0,3326 | 0,3348 | 0,9300
M = My = 0,25 50 50 0,6022 0,6172 0,6451 0,6089 | 0,6120 | 0,9291
0 1 5 10 0,1180 0,1205 0,1394 0,1230 | 0,1216 | 0,9596
10 5 0,1184 0,1160 0,1371 0,1167 | 0,1177 | 0,9602
15 5 0,1273 0,1234 0,1456 0,1250 | 0,1255 | 0,9595
5 25 0,1363 0,1337 0,1567 0,1314 | 0,1327 | 0,9567
) 5 5 0,2735 0,2773 0,3084 0,2727 | 0,2754 | 0,9341
10 10 0,5027 0,5134 0,5449 0,5100 | 0,5111 | 0,9263
15 15 0,6873 0,7021 0,7272 0,7005 | 0,7010 | 0,9351
0 0 25 25 0,8958 0,9049 0,9153 0,9006 | 0,9026 | 0,9701
M = My = 1,0 50 50 0,9962 0,9971 0,9975 0,9967 | 0,9969 | 0,9984
0 2 5 10 0,3530 0,3609 0,3928 0,3642 | 0,3634 | 0,9284
10 5 0,3523 0,3554 0,3898 0,3543 | 0,3568 | 0,9280
15 5 0,3920 0,4030 0,4348 0,3995 | 0,4005 | 0,9254
5 25 0,4312 0,4424 0,4743 0,4360 | 0,4363 | 0,9249
1 0
Nota: Cendrio 1:2) =2, = 0 4 d=(m —,uo)TE_l(,ul — 1) ¢ a distancia de Mahalanobis.
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Tabela 4.3: Estimativa do Poder dos Testes - Matriz de Covaridncias Iguais e Conhecidas — Cenario 2.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos Vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Conc.
ni nz
(1) 5 5 0,1521 0,1529 0,1766 0,1528 0,1529 0,952
10 10 0,2692 0,2689 0,3008 0,2725 0,2717 0,937
0 0 15 15 0,3858 0,3944 0,4269 0,3951 0,3940 0,926
M= My = 25 25 0,5953 0,6076 0,6367 0,6022 0,6046 0,930
0 0,7 0,5 50 50 0,8885 0,8971 0,9086 0,8953 0,8971 0,969
5 10 0,1900 0,1917 0,2180 0,1935 0,1923 0,946
10 5 0,1906 0,1945 0,2203 0,1958 0,1952 0,944
15 5 0,2101 0,2128 0,2404 0,2127 0,2133 0,942
5 25 0,2294 0,2308 0,2601 0,2318 0,2327 0,940
5 5 0,1565 0,1508 0,1784 0,1548 0,1544 0,950
2) 10 10 0,2733 0,2624 0,3020 0,2732 0,2711 0,932
15 15 0,3914 0,3773 0,4250 0,3896 0,3890 0,919
0,25 0 25 25 0,6015 0,5869 0,6362 0,6030 0,6001 0,916
My = My = 0,5 50 50 0,8949 0,8790 0,9081 0,8950 0,8936 0,957
0 —0,661 5 10 0,1942 0,1900 0,2210 0,1958 0,1937 0,942
10 5 0,1937 0,1873 0,2186 0,1933 0,1928 0,943
15 5 0,2129 0,2043 0,2382 0,2107 0,2112 0,941
5 25 0,2346 0,2216 0,2590 0,2323 0,2319 0,938
3) 5 5 0,1569 0,1496 0,1775 0,1543 0,1541 0,951
10 10 0,2769 0,2631 0,3041 0,2756 0,2731 0,932
15 15 0,3970 0,3878 0,4331 0,3976 0,3967 0,918
0,5 0,25 25 25 0,6080 0,5926 0,6419 0,6075 0,6049 0,917
My = My = 0,5 50 50 0,8991 0,8833 0,9121 0,8998 0,8982 0,958
0,5 -0,166 5 10 0,1971 0,1906 0,2218 0,1950 0,1946 0,944
10 5 0,1952 0,1884 0,2200 0,1950 0,1949 0,944
15 5 0,2139 0,2051 0,2395 0,2115 0,2122 0,940
5 25 0,2376 0,2255 0,2632 0,2347 0,2350 0,937
(@) 5 5 0,1565 0,1526 0,1797 0,1569 0,1558 0,950
10 10 0,2773 0,2686 0,3081 0,2781 0,2753 0,930
15 15 0,3970 0,3838 0,4306 0,3957 0,3951 0,920
0,5 0,25 25 25 0,6087 0,5927 0,6424 0,6074 0,6052 0,917
My = My = 0,5 50 50 0,9020 0,8858 0,9147 0,9019 0,9003 0,958
—-0,333 -1 5 10 0,1962 0,1873 0,2201 0,1957 0,1938 0,943
10 5 0,1972 0,1920 0,2238 0,1987 0,1975 0,942
15 5 0,2184 0,2110 0,2450 0,2171 0,2172 0,939
5 25 0,2368 0,2227 0,2612 0,2324 0,2327 0,937
(5) 5 5 0,1566 0,1446 0,1760 0,1532 0,1514 0,949
10 10 0,2739 0,2470 0,2979 0,2686 0,2645 0,925
15 15 0,3910 0,3488 0,4155 0,3809 0,3753 0,909
0 0,5 25 25 0,6021 0,5344 0,6210 0,5844 0,5757 0,895
My = My = 0,5 50 50 0,8960 0,8402 0,9013 0,8875 0,8808 0,934
0 -0,5 5 10 0,1948 0,1778 0,2155 0,1907 0,1886 0,942
10 5 0,1935 0,1775 0,2153 0,1912 0,1892 0,940
15 5 0,2131 0,1980 0,2374 0,2099 0,2084 0,936
5 25 0,2341 0,2139 0,2576 0,2283 0,2276 0,933
5 5 0,0999 0,0998 0,1182 0,0995 0,0994 0,963
(6) 10 10 0,1553 0,1565 0,1799 0,1567 0,1563 0,952
15 15 0,2143 0,2144 0,2432 0,2159 0,2152 0,942
0 0 25 25 0,3327 0,3374 0,3699 0,3353 0,3363 0,930
M= My, = 0,25 50 50 0,6019 0,6096 0,6407 0,6126 0,6146 0,930
0 0,5 5 10 0,1178 0,1168 0,1377 0,1189 0,1178 0,959
10 5 0,1190 0,1168 0,1380 0,1203 0,1199 0,960
15 5 0,1279 0,1261 0,1483 0,1273 0,1278 0,958
5 25 0,1358 0,1357 0,1564 0,1354 0,1363 0,957
5 5 0,2729 0,2782 0,3083 0,2763 0,2767 0,935
e 10 10 0,5035 0,5116 0,5446 0,5125 0,5127 0,926
15 15 0,6875 0,6955 0,7225 0,6929 0,6961 0,938
0 0 25 25 0,8976 0,9072 0,9174 0,9029 0,9045 0,970
M= My, = 1 50 50 0,9965 0,9975 0,9978 0,9973 0,9973 0,998
0 1 5 10 0,3521 0,3554 0,3887 0,3568 0,3577 0,930
10 5 0,3528 0,3558 0,3901 0,3577 0,3591 0,929
15 5 0,3924 0,3938 0,4283 0,3947 0,3978 0,930
5 25 0,4298 0,4372 0,4704 0,4355 0,4380 0,926

Nota: Cendrio 2:2=2) =

1

1

.d= (,ul —,uo)TE_l(,ul - ,Uo) é a distdncia de Mahalanobis.
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Tabela 4.4: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Iguais e Conhecidas — Cenario 3.

Tamanhos

Caso de Mudancas nos Vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
n; nz dancia

5 5 0,1565 0,1552 0,1841 0,1543 0,1562 0,945

(1) 10 10 0,2757 0,2708 0,3103 0,2774 0,2797 0,926

15 15 0,3959 0,4015 0,4419 0,4045 0,4081 0,914

0 -0,25 25 25 0,6047 0,6158 0,6529 0,6139 0,6206 0,915

My = My = 0,5 50 50 0,8981 0,9046 0,9204 0,9047 0,9080 0,962

0 -0,7 5 10 0,1948 0,1954 0,2274 0,1964 0,1984 0,935

10 5 0,1952 0,2003 0,2314 0,2025 0,2024 0,933

15 5 0,2135 0,2121 0,2461 0,2114 0,2150 0,933

5 25 0,2345 0,2359 0,2703 0,2341 0,2371 0,930

5 5 0,1557 0,1560 0,1838 0,1562 0,1576 0,944

2) 10 10 0,2735 0,2829 0,3182 0,2836 0,2846 0,920

15 15 0,3926 0,3973 0,4386 0,3972 0,4022 0,913

0,25 0 25 25 0,6053 0,6170 0,6543 0,6160 0,6210 0,914

My = My = 0,5 50 50 0,8983 0,9005 0,9177 0,9023 0,9062 0,963

0 -0,7 5 10 0,1931 0,1961 0,2273 0,1961 0,1979 0,935

10 5 0,1949 0,1959 0,2274 0,1981 0,1993 0,936

15 5 0,2151 0,2157 0,2495 0,2159 0,2178 0,932

5 25 0,2351 0,2379 0,2726 0,2339 0,2374 0,928

5 5 0,1556 0,1532 0,1819 0,1537 0,1552 0,945

3) 10 10 0,2757 0,2760 0,3137 0,2793 0,2822 0,924

15 15 0,3942 0,4031 0,4430 0,4029 0,4063 0,911

0,5 0,25 25 25 0,6065 0,6150 0,6526 0,6153 0,6215 0,916

= My = 0,5 50 50 0,8983 0,9033 0,9190 0,9044 0,9078 0,964

-0,5 -1,2 5 10 0,1957 0,1948 0,2274 0,1954 0,1986 0,936

10 5 0,1953 0,1917 0,2248 0,1958 0,1981 0,938

15 5 0,2164 0,2174 0,2504 0,2147 0,2190 0,933

5 25 0,2338 0,2318 0,2672 0,2313 0,2343 0,931

@) 5 5 0,1566 0,1552 0,1840 0,1542 0,1569 0,944

10 10 0,2744 0,2786 0,3154 0,2820 0,2831 0,922

15 15 0,3964 0,4004 0,4419 0,4022 0,4062 0,913

0,5 0,25 25 25 0,6060 0,6158 0,6533 0,6153 0,6212 0,915

M= My = 0,5 50 50 0,8984 0,9042 0,9196 0,9051 0,9083 0,963

-03 -1 5 10 0,1955 0,1948 0,2269 0,1967 0,1986 0,937

10 5 0,1941 0,1978 0,2288 0,1995 0,2006 0,934

15 5 0,2153 0,2186 0,2509 0,2174 0,2190 0,932

5 25 0,2368 0,2339 0,2699 0,2333 0,2365 0,931

(5) 5 5 0,1583 0,1815 0,1940 0,1659 0,1725 0,952

10 10 0,2775 0,3132 0,3250 0,2934 0,3033 0,941

15 15 0,3985 0,4417 0,4521 0,4131 0,4281 0,936

0 0,5 25 25 0,6092 0,6583 0,6649 0,6260 0,6422 0,938

M= My = 0,5 50 50 0,9016 0,9229 0,9247 0,9095 0,9165 0,975

0 0,69 5 10 0,1966 0,2240 0,2365 0,2061 0,2145 0,948

10 5 0,1971 0,2198 0,2334 0,2060 0,2140 0,950

15 5 0,2171 0,2459 0,2587 0,2231 0,2343 0,946

5 25 0,2375 0,2740 0,2856 0,2479 0,2580 0,940

(6) 5 5 0,1011 0,0866 0,1184 0,0979 0,0945 0,951

0 0 10 10 0,1530 0,1248 0,1743 0,1503 0,1417 0,929

15 15 0,2099 0,1753 0,2375 0,2081 0,1967 0,910

H = Hy = 0,25 25 25 0,3289 0,2663 0,3593 0,3217 0,3057 0,877

0 0,43 50 50 0,5880 0,4889 0,6235 0,5864 0,5661 0,840

5 10 0,1179 0,0985 0,1361 0,1135 0,1092 0,944

10 5 0,1184 0,0988 0,1369 0,1164 0,1109 0,944

15 5 0,1255 0,1034 0,1444 0,1191 0,1136 0,940

5 25 0,1357 0,1129 0,1556 0,1284 0,1231 0,937

7 5 5 0,2722 0,1551 0,2870 0,2500 0,2187 0,853

10 10 0,5033 0,2714 0,5136 0,4751 0,4188 0,748

15 15 0,6879 0,3919 0,6941 0,6579 0,5968 0,692

1 0,5 25 25 0,8975 0,6134 0,8991 0,8801 0,8355 0,713

M= My = 1 50 50 0,9965 0,9244 0,9966 0,9955 0,9913 0,928

0 0,5 5 10 0,3530 0,1875 0,3646 0,3251 0,2844 0,811

10 5 0,3539 0,1942 0,3674 0,3300 0,2896 0,813

15 5 0,3926 0,2140 0,4051 0,3623 0,3168 0,797

5 25 0,4310 0,2361 0,4436 0,3986 0,3502 0,780

. . . _ _ 055 _ -1 ’ .« A . .
Nota: Cendgrio 3:2) =2, = 05 1 d=(m —,uO)TE (1 —wy) €é a distancia de Mahalanobis.
b
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Tabela 4.5: Estimativas de Poder dos Testes - Matriz de Covariancias lguais e Conhecidas — Cenario 4.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores de d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concord
n; nz ancia
1) 5 5 0,1574 0,1266 0,1862 0,1485 0,1435 0,912
10 10 0,2778 0,2142 0,3116 0,2677 0,2560 0,869
0 -0,25 15 15 0,3983 0,3155 0,4384 0,3831 0,3696 0,837
H = Hy = 25 25 0,6089 0,4903 0,6422 0,5900 0,5764 0,815
0 -0,6 0,5 50 50 0,9000 0,8023 0,9124 0,8896 0,8845 0,877
5 10 0,1957 0,1570 0,2286 0,1878 0,1811 0,895
10 5 0,1964 0,1621 0,2320 0,1930 0,1839 0,894
15 5 0,2144 0,1660 0,2454 0,2031 0,1955 0,890
5 25 0,2361 0,1884 0,2719 0,2289 0,2165 0,881
2) 5 5 0,1565 0,1294 0,1871 0,1498 0,1445 0,912
10 10 0,2752 0,2215 0,3145 0,2680 0,2582 0,868
15 15 0,3951 0,3089 0,4332 0,3802 0,3657 0,838
0,25 0 25 25 0,6089 0,4939 0,6434 0,5911 0,5775 0,816
M= My = 0,5 50 50 0,9009 0,7981 0,9119 0,8898 0,8836 0,875
0 -0,6 5 10 0,1945 0,1582 0,2286 0,1871 0,1796 0,895
10 5 0,1961 0,1579 0,2288 0,1903 0,1815 0,896
15 5 0,2170 0,1719 0,2505 0,2077 0,1991 0,888
5 25 0,2364 0,1895 0,2724 0,2298 0,2170 0,881
3) 5 5 0,1547 0,1909 0,2080 0,1688 0,1794 0,929
10 10 0,2756 0,3370 0,3515 0,3044 0,3193 0,910
15 15 0,3936 0,4754 0,4868 0,4290 0,4469 0,896
0 0,7 25 25 0,6057 0,6829 0,6904 0,6409 0,6597 0,908
M= M, = 0,5 50 50 0,8989 0,9359 0,9371 0,9190 0,9260 0,961
0 0,63 5 10 0,1962 0,2447 0,2612 0,2197 0,2301 0,919
10 5 0,1936 0,2391 0,2555 0,2129 0,2246 0,922
15 5 0,2156 0,2671 0,2830 0,2355 0,2490 0,917
5 25 0,2349 0,2892 0,3041 0,2589 0,2705 0,916
(4) 5 5 0,1574 0,1268 0,1860 0,1487 0,1438 0,912
10 10 0,2765 0,2208 0,3151 0,2682 0,2591 0,867
15 15 0,3988 0,3119 0,4361 0,3823 0,3687 0,838
0,5 0,25 25 25 0,6091 0.4950 0,6440 0,5906 0,5780 0,816
M= My = 0,5 50 50 0,8999 0,8028 0,9124 0,8895 0,8846 0,878
-03 -0,9 5 10 0,1955 0,1572 0,2278 0,1880 0,1813 0,897
10 5 0,1957 0,1598 0,2304 0,1894 0,1822 0,895
15 5 0,2164 0,1744 0,2510 0,2078 0,1994 0,889
5 25 0,2381 0,1851 0,2705 0,2288 0,2157 0,882
(5) 5 5 0,1575 0,0901 0,1761 0,1398 0,1220 0,896
10 10 0,2728 0,1298 0,2901 0,2461 0,2087 0,823
15 15 0,3939 0,1756 0,4095 0,3569 0,3004 0,750
0. 0,425 25 25 0,6034 0,2791 0,6152 0,5613 0,4905 0,652
My = My = 0,5 50 50 0,8974 0,4994 0,9001 0,8751 0,8240 0,597
0 0 5 10 0,1935 0,1022 0,2120 0,1737 0,1491 0,872
10 5 0,1948 0,1047 0,2141 0,1762 0,1516 0,871
15 5 0,2156 0,1099 0,2339 0,1911 0,1635 0,858
5 25 0,2342 0,1170 0,2525 0,2122 0,1774 0,846
(6) 5 5 0,0982 0,1170 0,1343 0,1042 0,1101 0,947
10 10 0,1528 0,1904 0,2062 0,1690 0,1795 0,931
15 15 0,2111 0,2627 0,2764 0,2343 0,2458 0,921
0 0,47 25 25 0,3259 0,3999 0,4109 0,3579 0,3756 0,904
M= My = 0,25 50 50 0,5933 0,6832 0,6881 0,6414 0,6572 0,900
0 0’47 5 10 0,1165 0,1466 0,1629 0,1304 0,1362 0,937
10 5 0,1164 0,1417 0,1583 0,1285 0,1347 0,942
15 5 0,1264 0,1533 0,1704 0,1361 0,1438 0,939
5 25 0,1349 0,1646 0,1807 0,1479 0,1543 0,938
(7 5 5 0,2729 0,1326 0,2920 0,2438 0,2069 0,822
10 10 0,5022 0,2205 0,5147 0,4265 0,3968 0,693
15 15 0,6868 0,3252 0,6960 0,6473 0,5730 0,620
0. 0 25 25 0,8962 0,4996 0,8988 0,8727 0,8190 0,598
My = My = 1,0 50 50 0,9963 0,8204 0,9964 0,9948 0,9898 0,824
0 0,6 5 10 0,3529 0,1648 0,3703 0,3199 0,2730 0,777
10 5 0,3517 0,1640 0,3691 0,3193 0,2711 0,777
15 5 0,3919 0,1808 0,4089 0,3544 0,3029 0,755
5 25 0,4317 0,1956 0,4470 0,3963 0,3328 0,733
;. 1 058 -1 ’ . A . .
Nota: Cendrio 4=2 =%, = 0s 11 d= (ﬂl —,uO)TE (,ul —,uo) é a distancia de Mahalanobis.
b
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4.1.2 Matrizes de Covariancias Iguais e Conhecidas: Caso
Trivariado

Nas Tabela 4.6 apresenta-se os resultados das estimativas médias
obtidas da probabilidade do erro do tipo I para p=3 quando as matrizes de

covariancias sao iguais e conhecidas

Tanto para o teste 72 de Hotelling quanto para o Hayter e Tsui as
estimativas sdo bem proximas do valor do nivel de significaAncia nominal de
0,05 usado para a construcao da regidao de rejeicao da hipdtese nula em
ambos os testes, para todas as matrizes de covariancias consideradas assim

como acontece para os testes de combinacao de p-valores de Fisher e Tippett.

Ja as estimativas médias da probabilidade do erro tipo I para a
combinacao direta dos testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui (72 & HT Comb)
sdo maiores que 0,05 (valores proximos a 0,07) mas menores do que o nivel
que seria obtido se considerassemos os 2 testes independentes (proximos de
0,10). E importante salientar que a inflacdo na probabilidade de significancia

do teste combinado (72e HT) foi maior para p=3 do que para p=2.

A partir da Tabela 4.7 até a Tabela 4.9 sao apresentados os resultados
de estimativas do poder do teste para p=3 variaveis, que correspondem,

respectivamente, aos cenarios 5, 6 e 7 apresentados na Secdo 3.2.
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Tabela 4.6: Estimativas da Probabilidade do Erro Tipo | - Matrizes de Covariancias Iguais e Conhecidas - p=3.

Tamanhos
Matrizes de Covariancias de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
(Cenario) ni nz dancia
(5) 10 | 10 | 0,05006 | 0,04911 | 0,06900 | 0,05015 | 0,05029 | 0,9607
15 | 15 | 0,05048 | 0,04788 | 0,06861 | 0,04917 | 0,04977 | 0,9610
1 05 07 25 | 25 | 0,04931 | 0,04946 | 0,06937 | 0,05078 | 0,04994 | 0,9600
’ ’ 50 | 50 | 0,04982 | 0,04962 | 0,06957 | 0,04942 | 0,04947 | 0,9603
¥, =105 1 03 15 | 10 | 0,04985 | 0,05153 | 0,07110 | 0,05045 | 0,05033 | 0,9592
10 | 15 | 0,05019 | 0,04990 | 0,07004 | 0,05004 | 0,05013 | 0,9600
0,7 03 1 10 | 25 | 0,04932 | 0,04783 | 0,06756 | 0,04970 | 0,04939 | 0,9620
25 | 10 | 0,05049 | 0,05175 | 0,07168 | 0,05107 | 0,05034 | 0,9589
(6) 10 | 10 | 0,04992 | 0,05232 | 0,07173 | 0,05323 | 0,05291 | 0,9588
15 | 15 | 0,04936 | 0,05028 | 0,06961 | 0,04925 | 0,04956 | 0,9604
4 3 56 25 | 25 | 0,04981 | 0,04999 | 0,07004 | 0,05025 | 0,04978 | 0,9597
’ 50 | 50 | 0,05039 | 0,05045 | 0,07061 | 0,04977 | 0,04985 | 0,9596
¥, =|3 3,6 15 | 10 | 0,05031 | 0,05162 | 0,07118 | 0,05255 | 0,05140 | 0,9596
10 | 15 | 0,04966 | 0,04981 | 0,06950 | 0,04927 | 0,04926 | 0,9605
56 3,6 16 10 | 25 | 0,04976 | 0,04896 | 0,06906 | 0,04841 | 0,04902 | 0,9606
25 | 10 | 0,04933 | 0,04987 | 0,06950 | 0,04942 | 0,04918 | 0,9602
(7) 10 | 10 | 0,04938 | 0,05035 | 0,06551 | 0,04994 | 0,04981 | 0,9687
15 | 15 | 0,05045 | 0,05091 | 0,06641 | 0,05207 | 0,05165 | 0,9686
10 0 25 | 25 | 0,04941 | 0,04971 | 0,06513 | 0,04999 | 0,04964 | 0,9689
50 | 50 | 0,05125 | 0,05084 | 0,06664 | 0,05094 | 0,05124 | 0,9688
%,=[0 1 0 15 | 10 | 0,04956 | 0,04926 | 0,06481 | 0,04944 | 0,04963 | 0,9692
10 | 15 | 0,04990 | 0,04968 | 0,06545 | 0,05067 | 0,05042 | 0,9687
0 01 10 | 25 | 0,05034 | 0,04984 | 0,06572 | 0,04971 | 0,04940 | 0,9684
25 | 10 | 0,04931 | 0,04879 | 0,06475 | 0,04931 | 0,04940 | 0,9686

A partir da analise dos resultados da Tabela 4.7 € possivel observar que

o teste de Hayter e Tsui possui um poder estimado inferior ao teste 72 de
Hotelling nos casos 1 a 4 de mudancas de vetores de médias, sendo superior
nos cenarios 5 e 6, quando a mudanca no vetor de médias ocorreu,
respectivamente, ora apenas na segunda populacdao sendo na mesma direcao,
ora nas duas populacées em apenas duas variaveis de cada populacdo. E
importante salientar que para alguns valores de n; e n. a estimativa do poder
do teste de Hayter e Tsui foi bem maior que a estimativa do teste 72 de

Hotelling.

O fator desbalanceamento entre as amostras das populacoes nao parece
afetar a estimativa de poder de todos os testes aqui estudados. Isso pode estar
ocorrendo devido ao fato dos valores de n; e n» serem maiores para p=3

quando n; # n, do que no caso de p=2.

O teste combinado 72 e Hayter & Tsui (72 & HT comb) é sempre superior

ao teste que possui maior estimativa de poder entre o 72 de Hotelling e o
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Hayter & Tsui. Mas, isso se justifica em parte pelo fato desse teste possuir
uma estimativa da probabilidade do erro do tipo I acima de 0,05 (préximo a
0,07, veja Tabela 4.6). Esse resultado foi observado para todos os cenarios de

matrizes de covariancias avaliados nas Tabelas 4.7 a 4.9.

Ja os testes de combinacao de p-valores Tippett e Fisher da Tabela 4.7
possuem sempre estimativas de poder muito proximos um do outro, com
vantagem minima para o Tippett, nos casos 1 a 4, onde ambos sao sempre
superiores ao Hayter e Tsui em poder, mas nunca superior ao 72 de Hotelling,
nesses casos. Para os casos 5 e 6, mais uma vez os testes de combinacao de p-
valores Tippett e Fisher possuem estimativas de poder bem proximas uma da
outra, porém, aqui a vantagem minima é para o teste de Fisher sobre o
Tippett. Agora, ambos os testes possuem poder sempre superiores ao 12 de
Hotelling, mas nunca superiores ao Hayter e Tsui, nestes casos 5 e 6. O
mesmo resultado pode ser observado para os casos simulados sob a matriz de
covariancias da Tabela 4.8. Quanto aos testes de combinacao de p-valores de
Tippett e Fisher as estimativas de poder desses sao praticamente iguais em
todos os casos de mudancas de médias quando a matriz de covariancias é a
identidade (Tabela 4.9). Eles nunca superam o 72 Hotelling, mas sdo sempre
superiores em poder ao Hayter e Tsui, em todos os casos de mudancas de

meédias Tabela 4.9 (Matriz identidade).

Quando sao comparados os resultados da Tabela 4.8 e Tabela 4.9 com
os resultados da Tabela 4.7, verifica-se que a estimativa do poder do teste para
o T2 de Hotelling parece nao ser afetado com a diferenca na estrutura das
matrizes de covariancias, ou seja, para os casos de mesma distancia de

Mahalanobis (d) entre os vetores de médias postuladas em H, e H, e mesmos

tamanhos amostrais, as estimativas de poder do teste 72 de Hotelling sao
praticamente iguais, independente da matriz de covariancias, como era
teoricamente esperado. O mesmo, porém, nao ocorreu com o teste de Hayter e
Tsui, que € aparentemente afetado em seus valores de poder, de acordo com a
estrutura da matriz de covariancias. E, assim, consequentemente, sera
também para os testes de combinacao de p-valores de Tippett e Fisher, uma

vez que estes sdo dependentes do que ocorre com os p-valores desses 2 testes.

Comparando os resultados obtidos na simulacdo das Tabelas 4.7 e

Tabela 4.8, pode-se verificar que as estimativas de poder do teste do Hayter e
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Tsui diminuiram, indicando que possivelmente a estimativa de poder deste

teste é afetado pela presenca de maior variancia entre as variaveis.

O teste de 72 de Hotelling continua sendo superior em estimativa de
poder ao teste de Hayter e Tsui nos casos 1 a 4, da Tabela 4.8, porém a sua
vantagem aumenta sobre o Hayter e Tsui, comparado aos resultado da Tabela
4.7. Ja nos casos S5 a 6, Hayter e Tsui ainda é superior ao 72 de Hotelling,
porém, a vantagem do Hayter e Tsui parece diminuir pela presenca de maior

variabilidade entre as variaveis.

Ja na Tabela 4.9, caso em que a matriz de covariancias das 2
populacoes é a matriz identidade, o que se verifica € que a estimativa do poder
do teste do Hayter e Tsui aumenta em relacdo aos valores da Tabela 4.7
apenas nos casos de 1 a 4, mas nao chegando a superar o 72 de Hotelling.
Para os casos 5 e 6, ao contrario, a estimativa do poder do teste Hayter & Tsui
€é mais afetada em relacdo aos valores do mesmo teste na Tabela 4.7,
resultando em estimativa de poder inferior a do teste 72 de Hotelling nestes

dois casos.

Portanto, o que podemos concluir dessa analise € que, de acordo com os
resultados para os cenarios 5 e 6 de matriz de covariancias apresentadas nas
Tabelas 4.7 e 4.8, nos casos de mudancas de médias de 1 a 4, o Teste T2 de
Hotelling é o que apresenta melhor poder, seguido pelos testes de combinacao
de p-valores de Tippett e Fisher, respectivamente, e por fim o teste do Hayter e
Tsui. Ja para os casos 5 e 6, o Teste de Hayter e Tsui € o que possui o melhor
poder, seguido pelo Fisher e Tippett, respectivamente, e por fim o T2 de
Hotelling. Quando a matriz de covariancias analisada é a identidade (Tabela
4.9) o teste de T2 de Hotelling é o que possui maior poder nos cenarios citados,
seguido pela combinacado de p-valores Tippett e Fisher (sem preferéncia por
um) e por fim o Hayter & Tsui, que possui menor poder em todos os casos de
mudancas de vetores de médias aqui estudados para essa matriz de

covariancias.

76



Tabela 4.7: Estimativa do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Iguais e Conhecidas — Cendrio 5 — p=3.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos Vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 10 10 0,09318 0,08219 0,11930 0,09124 | 0,08919 0,9367
0 0.25 15 15 0,11690 0,10140 0,01474 0,11450 | 0,11240 0,9234
’ 25 25 0,16950 0,13660 0,20290 0,16510 | 0,15880 0,9003
=10 =1025 50 50 0,31500 0,23890 0,35430 0,29990 | 0,28860 0,8454
H = e i =Y, 15 10 0,10450 0,08897 0,13130 0,10000 | 0,09781 0,9308
0 0 10 15 0,10390 0,08989 0,13140 0,09893 | 0,09724 0,9310
10 25 0,11360 0,09667 0,14200 0,11111 | 0,10780 0,9262
d=0,138 25 10 0,11510 0,09714 0,14350 0,10980 | 0,10650 0,9252
(2) 10 10 0,09356 0,08685 0,12280 0,09262 | 0,09184 0,9348
~0.25 0 15 15 0,11790 0,10170 0,14810 0,11520 | 0,11310 0,9233
> 25 25 0,17040 0,13870 0,20510 0,16610 | 0,16030 0,8988
_ 0.5 -1 0.75 50 50 0,31420 0,23550 0,35190 0,29730 | 0,28790 0,8459
H = > € =Y, 15 10 0,10330 0,08969 0,13130 0,09896 | 0,09768 0,9305
0 0 10 15 0,10260 0,09080 0,13080 0,09961 | 0,09760 0,9318
10 25 0,11460 0,10010 0,14480 0,11470 | 0,11010 0,9252
d=0,138 25 10 0,11400 0,09931 0,14420 0,11080 | 0,10740 0,9250
(3) 10 10 0,25400 0,19410 0,29100 0,24090 | 0,23310 0,8662
0 0.5 15 15 0,36640 0,27560 0,40681 0,34970 | 0,33920 0,8284
> 25 25 0,58351 0,43080 0,61480 0,56040 | 0,54130 0,7847
=0l e =105 50 50 0,89230 0,73840 0,90340 0,87520 | 0,86330 0,8239
H Hy > 15 10 0,30060 0,22630 0,33900 0,28370 | 0,27470 0,8489
0 0 10 15 0,30240 0,22790 0,34070 0,28390 | 0,27550 0,8489
10 25 0,35370 0,26070 0,39070 0,33730 | 0,32350 0,8330
d=0,553 25 10 0,35500 0,26220 0,39340 0,33341 | 0,32100 0,8304
(4) 10 10 0,25620 0,20250 0,29740 0,24560 | 0,23770 0,8640
0.25 0.75 15 15 0,37250 0,27680 0,41090 0,35440 | 0,34300 0,8274
> > 25 25 0,58401 0,43500 0,61640 0,56160 | 0,54390 0,7861
= -05] e =l 0 50 50 0,89190 0,73520 0,90200 0,87400 | 0,86160 0,8232
H 4 Hy 15 10 0,30200 0,22870 0,34120 0,28440 | 0,27610 0,8484
0 0 10 15 0,30070 0,22960 0,34080 0,28430 | 0,27560 0,8489
10 25 0,35270 0,26670 0,39360 0,34050 | 0,32600 0,8322
d= 0,553 25 10 0,35360 0,26620 0,39390 0,33520 | 0,32330 0,8319
(5) 10 10 0,18790 0,23360 0,25340 0,20790 | 0,22030 0,9147
0 0.5 15 15 0,26560 0,33100 0,34920 0,29520 | 0,31190 0,8981
’ 25 25 0,42800 0,50280 0,51920 0,46400 | 0,48350 0,8924
=10 -1 05 50 50 0,74740 0,80530 0,81380 0,77170 | 0,79120 0,9250
H = e Hy =Y, 15 10 0,21940 0,27190 0,29080 0,24060 | 0,25460 0,9098
0 0.5 10 15 0,21940 0,27490 0,29370 0,23990 | 0,25530 0,9069
> 10 25 0,25520 0,31360 0,33310 0,28190 | 0,29660 0,9026
d=0,388 25 10 0,25580 0,31470 0,33410 0,27820 | 0,29530 0,9023
(6) 10 10 0,18710 0,24230 0,26000 0,21210 | 0,22340 0,9094
—05 0 15 15 0,26820 0,33140 0,34970 0,29840 | 0,31410 0,9001
> 25 25 0,43090 0,50750 0,52330 0,46750 | 0,48700 0,8920
=1 025 =10.75 50 50 0,74690 0,80260 0,81170 0,76750 | 0,78860 0,9260
H = > e =10, 15 10 0,21960 0,27530 0,29430 0,24110 | 0,25620 0,9063
0 0.5 10 15 0,21940 0,27560 0,29450 0,24250 | 0,25630 0,9060
> 10 25 0,25440 0,31860 0,33640 0,28850 | 0,30050 0,9001
d=0,388 25 10 0,25510 0,32040 0,33800 0,28270 | 0,29750 0,8994
1 05 07
Nota: Cendrio 5=%;=%2,=(05 1 03|.d= (,ul —,uO)TE_l(,ul - /”0) ¢ a distancia de Mahalanobis.
0,7 03 1
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Tabela 4.8: Estimativa de Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Iguais e Conhecidas — Cenario 6 — p=3.

Tamanhos

Caso de Mudancas nos Vetores de de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 10 10 0,09473 0,07500 0,11760 0,09229 | 0,08702 0,9345
0 0.53 15 15 0,11850 0,09337 0,14630 0,11010 | 0,10530 0,9194
’ 25 25 0,17230 0,12620 0,20360 0,16280 | 0,15160 0,8914
=0 e =10.53 50 50 0,31140 0,20330 0,34350 0,28660 | 0,26640 0,8277
H H ’ 15 10 0,10350 0,08471 0,13000 0,10110 | 0,09518 0,9281
0 0 10 15 0,10280 0,08298 0,12920 0,09689 | 0,09260 0,9273
10 25 0,11410 0,08596 0,13820 0,10490 | 0,09988 0,9236
d=0,138 25 10 0,11510 0,09114 0,14270 0,10910 | 0,10330 0,9208
(2) 10 10 0,09533 0,07720 0,11960 0,09316 | 0,08861 0,9332
~0.532 0 15 15 0,11870 0,09273 0,14600 0,11090 | 0,10640 0,9195
’ 25 25 0,17200 0,11920 0,19930 0,15990 | 0,14870 0,8925
— _ 50 50 0,31460 0,20120 0,34560 0,28890 | 0,26690 0,8246
H = 0’25 € H = 0’75 15 10 0,10320 0,08246 0,12890 0,10180 | 0,09388 0,9279
0 0 10 15 0,10300 0,08102 0,12770 0,09630 | 0,09209 0,9285
10 25 0,11580 0,08871 0,14160 0,10780 | 0,10230 0,9214
d=0,138 25 10 0,11570 0,08971 0,14210 0,10880 | 0,10230 0,9213
(3) 10 10 0,25570 0,17290 0,28810 0,24330 | 0,22480 0,8524
0 .06 15 15 0,37170 0,24110 0,40370 0,34080 | 0,31910 0,8053
? 25 25 0,58400 0,38030 0,60990 0,55280 | 0,51920 0,7445
1 = 0l e 1y = 1.06 50 50 0,89260 0,67100 0,90070 0,87140 | 0,84670 0,7621
1 2 ’ 15 10 0,30280 0,20030 0,33500 0,28720 | 0,26290 0,8331
0 0 10 15 0,30320 0,19820 0,33450 0,27970 | 0,25910 0,8325
10 25 0,35570 0,23030 0,38690 0,32760 | 0,30550 0,8121
d=0,553 25 10 0,35500 0,22830 0,38640 0,32990 | 0,30480 0,8106
(4) 10 10 0,25460 0,16750 0,28540 0,24090 | 0,22070 0,8513
0.25 1.31 15 15 0,37270 0,23640 0,40330 0,34120 | 0,31790 0,8025
’ ’ 25 25 0,58550 0,37490 0,61100 0,55230 | 0,51790 0,7385
1y = -1 e u, = 0 50 50 0,89060 0,66570 0,89840 0,86850 | 0,84310 0,7594
1 2 15 10 0,29830 0,19130 0,32820 0,28160 | 0,25610 0,8331
0 0 10 15 0,30150 0,19920 0,33480 0,28070 | 0,25900 0,8310
10 25 0,35310 0,22560 0,38440 0,32600 | 0,30140 0,8098
d= 0,553 25 10 0,35380 0,22500 0,38450 0,32770 | 0,30210 0,8099
(5) 10 10 0,18670 0,20730 0,24390 0,20390 | 0,20720 0,9062
0 1184 15 15 0,26740 0,30060 0,34150 0,28390 | 0,29290 0,8851
’ 25 25 0,43070 0,46040 0,50770 0,44960 | 0,46310 0,8757
=0 e =|1.184 50 50 0,74550 0,77360 0,80740 0,76320 | 0,77490 0,9043
H H ’ 15 10 0,21910 0,24290 0,28170 0,23680 | 0,24020 0,8987
0 1.184 10 15 0,21920 0,24620 0,28460 0,23150 | 0,23860 0,8962
> 10 25 0,25630 0,28283 0,32430 0,26960 | 0,27830 0,8905
d=0,388 25 10 0,25460 0,27980 0,32090 0,26980 | 0,27650 0,8925
(6) 10 10 0,18550 0,20920 0,24410 0,20370 | 0,20790 0,9065
~1.163 0 15 15 0,26350 0,29180 0,33190 0,27250 | 0,28600 0,8916
’ 25 25 0,42170 0,46160 0,50470 0,44450 | 0,45630 0,8740
=| 025 e = 15 50 50 0,73940 0,76150 0,79670 0,74960 | 0,76560 0,9074
H ’ H ’ 15 10 0,21540 0,23950 0,27640 0,23370 | 0,23760 0,9021
0 1.163 10 15 0,21480 0,23880 0,27600 0,22620 | 0,23390 0,9016
’ 10 25 0,25160 0,28000 0,31850 0,26620 | 0,27430 0,8946
d=0,388 25 10 0,25290 0,28140 0,32050 0,26880 | 0,27640 0,8932

4 3 56

Nota: Cendrio 6:2) =2, =

56 36 16

3 9 36|.d= (,ul —,uO)TE_l(,ul - /”0) é a distancia de Mahalanobis.
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Tabela 4.9: Estimativa de Poder dos Testes - Matrizes de Covariancias Iguais e Conhecidas — Cenario 7 — p=3.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos Vetores de de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 10 10 0,09366 0,09000 0,11660 0,09345 0,09334 0,9505
0 0.263 15 15 0,11840 0,11220 0,14450 0,11960 0,11940 0,9415
4 25 25 0,17060 0,15380 0,19890 0,16680 0,16700 0,9265
=10 e =10.263 50 50 0,31430 0,27400 0,34780 0,30280 0,30200 0,8926
H H ’ 15 10 0,10330 0,09739 0,12700 0,10130 0,10210 0,9468
0 0 10 15 0,10350 0,09861 0,12770 0,10460 0,10340 0,9467
10 25 0,11490 0,10920 0,14060 0,11420 0,11390 0,9428
d=0,138 25 10 0,11480 0,10750 0,14000 0,11310 0,11320 0,9423
(2) 10 10 0,09316 0,08808 0,11460 0,09190 0,09214 0,9520
—0274 0 15 15 0,11820 0,11190 0,14410 0,11900 0,11800 0,9419
4 25 25 0,16970 0,15550 0,19990 0,16740 0,16690 0,9255
— 0.5 e =10.75 50 50 0,31280 0,27750 0,34810 0,30200 0,30190 0,8942
H ’ H ’ 15 10 0,10280 0,09643 0,12580 0,10120 0,10110 0,9476
0 0 10 15 0,10190 0,09954 0,12730 0,10190 0,10170 0,9468
10 25 0,11400 0,10560 0,13770 0,11010 0,11040 0,9441
d=0,138 25 10 0,11410 0,10450 0,13740 0,11200 0,11160 0,9438
(3) 10 10 0,25500 0,22820 0,28900 0,24800 0,24730 0,9052
0 0.526 15 15 0,36990 0,32780 0,40640 0,36150 0,36070 0,8848
4 25 25 0,58470 0,51100 0,61263 0,56610 0,56560 0,8706
1 = 0| e Iy = 0.526 50 50 0,89250 0,84180 0,90330 0,87970 0,87880 0,9276
1 2 > 15 10 0,30260 0,26340 0,33580 0,29150 0,29110 0,8945
0 0 10 15 0,30080 0,26660 0,33530 0,29210 0,29120 0,8968
10 25 0,35670 0,31510 0,39240 0,34490 0,34310 0,8870
d= 0,553 25 10 0,35470 0,31060 0,39000 0,34430 0,34290 0,8853
(4) 10 10 0,25420 0,22720 0,28820 0,24950 0,24730 0,9051
0.20 0.75 15 15 0,36950 0,32370 0,40330 0,36000 0,35940 0,8867
> 4 25 25 0,58190 0,51740 0,61310 0,56790 0,56580 0,8731
= - 051 e Iy = 0 50 50 0,89030 0,84350 0,90170 0,87930 0,87840 0,9303
1 ’ 2 15 10 0,30130 0,26160 0,33370 0,29020 0,28970 0,8956
0 0 10 15 0,30030 0,26390 0,33410 0,29160 0,28980 0,8960
10 25 0,35490 0,31170 0,38990 0,34120 0,34080 0,8869
d= 0,553 25 10 0,35440 0,31330 0,39060 0,34330 0,34290 0,8865
(5) 10 10 0,18880 0,16280 0,21620 0,18180 0,18030 0,9192
0 036 15 15 0,26840 0,22530 0,29820 0,25920 0,25600 0,8972
4 25 25 0,42830 0,35000 0,45740 0,41020 0,40360 0,8637
=l0|e =1036 50 50 0,74700 0,62530 0,76090 0,72100 0,70890 0,8505
H H ’ 15 10 0,21760 0,18550 0,24620 0,20880 0,20733 0,9107
0 0.36 10 15 0,22070 0,19150 0,25160 0,21370 0,21200 0,9090
i 10 25 0,25680 0,21480 0,28600 0,24320 0,24010 0,8997
d=0,388 25 10 0,25700 0,21380 0,28660 0,25540 0,24210 0,8975
(6) 10 10 0,18860 0,16340 0,21620 0,18130 0,17990 0,9197
~0.30 0 15 15 0,26470 0,22060 0,29400 0,25600 0,25240 0,8973
4 25 25 0,42810 0,35690 0,45870 0,41160 0,40690 0,8676
— — 50 50 0,74760 0,62900 0,76440 0,72300 0,71370 0,8579
H = 0’25 € = 0’705 15 10 0,21740 0,18350 0,24470 0,20840 0,20630 0,9115
0 0.30 10 15 0,21790 0,19060 0,24890 0,21020 0,20920 0,9106
i 10 25 0,25460 0,22090 0,28730 0,24530 0,24240 0,9010
d=0,388 25 10 0,25450 0,21920 0,28610 0,24500 0,24290 0,9015
1 00
Nota: Cendrio 7:21=2,=/0 1 0|.d= (,ul —,uO)TE_l(,ul - /”0) ¢ a distancia de Mahalanobis.
0 1 1
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4.2 Matrizes de Covariancias Iguais e Desconhecidas

Nesta secao serao avaliados os resultados obtidos dos cenarios em que
as matrizes de covariancias sao iguais e desconhecidas para os casos
bivariados e trivariados (secoes 4.2.1 e 4.2.3). E ainda sera realizada a analise
comparativa dos testes para as situacoes de matrizes de covariancias iguais
conhecidas e desconhecidas para os casos bivariados e trivariados (secoes

4.2.2 € 4.2.4).

4.2.1 Matrizes de Covariancias Iguais e Desconhecidas: Caso
Bivariado

Em todos os testes de todas as simulacoes realizadas para matrizes de
covariancias conhecidas considerou-se o nivel de significancia nominal de 5%.
Porém, para este caso de matrizes de covariancias desconhecidas, para que os
testes propostos nesta dissertacao fossem comparaveis, foi necessario alterar
esse valor em funcao do fato de que para alguns tamanhos amostrais
pequenos de n; e ng, o teste de Hayter e Tsui apresentava valores estimados da
probabilidade do erro tipo I acima de 0,05. Como qualquer tentativa de
correcao do teste de Hayter e Tsui afetaria automaticamente o desempenho
dos testes de combinacado de p-valores bem como o teste 72 e HT (comb),
optou-se por realizar as simulacoes considerado-se como nivel de significancia
do teste 72 de Hotelling o valor de probabilidade do erro tipo I estimada por
Hayter e Tsui quando « =0,05. Para os testes de combinacdo de p-valores
Tippett e Fisher realizou-se as correcoes das constantes criticas dos testes
assim como explicado na Secdo 3.2.3 (Figura 3.5) de acordo com os niveis de

significancia utilizados neste estudo.

Na Tabela 4.10 sao apresentados os resultados das estimativas médias
da probabilidade do erro do tipo I para p=2, obtidos para o teste de Hayter e
Tsui quando o nivel de significancia nominal de 0,05 foi utilizado nas

simulacées visando a comparacao dos testes tratados neste trabalho.
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Tabela 4.10: Estimativas da Probabilidade do Erro do Tipo | para o Teste de Hayter e Tsui usando Nivel
de Significancia Nominal de 0,05 — p=2 — Matrizes de Covariancias Iguais e Desconhecidas.

Matrizes de Covariancias

1 0 1 0 1 05 1 08

e IS A I S B
ni1=n2=10 0,0744 0,0747 0,0697 0,0677
ni1=n2=15 0,0647 0,0635 0,0629 0,0591
ni1=n2=25 0,0572 0,0581 0,0576 0,0551
ni1=n2=50 0,0530 0,0526 0,0524 0,0491
n1=15 n>=10 0,0666 0,0675 0,0657 0,0626
n1=10 n>=15 0,0678 0,0684 0,0658 0,0625
ni= 25 n2=10 0,0609 0,0615 0,0586 0,0569
n1=10 n>=25 0,0616 0,0620 0,0593 0,0568

E possivel visualizar da Tabela 4.10 que a estimativa média da
probabilidade do erro tipo I para o teste de Hayter e Tsui tem um acréscimo,
ficando em torno de 0,052 a 0,0744, sendo o acréscimo maior quando os
tamanhos de amostras sdo menores. As estimativas sdo mais préoximas de
0,05 quando os tamanhos amostrais sdo iguais a ni;=n»=50. E interessante
notar que as estimativas obtidas para os casos em que se tem correlacao 0,5 e
0,8 sao relativamente mais proximas de 0,05 do que as obtidas para o caso de

nao correlacdo entre as variaveis.

Portanto, para que fosse possivel a comparacado de todos os testes com
um mesmo nivel de significancia, optou-se por comparar todos os testes
considerando-se como nivel de significancia os valores dados pelas estimativas
da probabilidade do erro tipo I do teste de Hayter e Tsui, apresentados na
Tabela 4.10 para p=2. Desta forma, todos os testes estardo sendo comparados
sob o mesmo nivel de significAncia nominal aproximadamente. E muito
importante esclarecer que para o teste de Hayter e Tsui continuou-se
utilizando o valor de a =0,05 ja que os resultados iniciais das simulacoes (ver

Tabela 4.10) indicaram que a constante Cj , correspondente ao nivel « =0,05

obtida utilizando-se o procedimento descrito na Secdo 3.2.2 , era na realidade
relacionada as valores de probabilidade do erro tipo I dados na Tabela 4.10, no

caso de matrizes de covariancias desconhecidas.
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Com essas modificacoes dos niveis de significancias, foi possivel realizar
apenas comparacdes das estimativas dos poderes dos testes para cada
estrutura n;, n, de tamanhos de amostras, separadamente, ndo sendo possivel
verificar como se da a influéncia no poder quando os tamanhos de amostras
sdo alterados. Isso porque tém-se niveis de significancia diferentes em cada

situacao de tamanhos amostrais n; e no.

Na Tabela 4.11 estdo os resultados das estimativas médias obtidas da
probabilidade do erro do tipo I para p=2 quando as matrizes de covariancias
sdo iguais e desconhecidas, sendo que a simulacdo para obtencado dos
resultados da Tabela 4.11 foram feitos de acordo com os niveis de significancia
nominais dados nas Tabelas 4.10. Maiores detalhes do procedimento das

simulacoes, verificar secao 3, pagina 43.

O valor das estimativas médias obtidas das probabilidades do erro do
tipo I para os testes 72 de Hotelling, Tippett e Fisher, e que estdo na Tabela
4.11, se aproximam dos valores obtidos pelo teste do Hayter e Tsui conforme

resultados da Tabela 4.10.

Como visto anteriormente para matrizes de covariancias conhecidas as
estimativas médias da probabilidade do erro tipo I para a combinacao direta
dos testes T2 de Hotelling e Hayter & Tsui (72 e HT comb) foram maiores que os
valores obtidos para estes testes separadamente, sendo que a inflacao é bem
menor do que seria obtido se os testes fossem independentes. Como
ilustracao, para a situacao em que n;=n,=10 no cenario 1, se os testes fossem
independentes a probabilidade do erro tipo I de 72 e HT (Comb) seria
1-[(1-0,0743 1)1 —0,07439)] = 0,1431, que é muito superior a estimativa dada na

Tabela 4.11 (0,09173).
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Tabela 4.11: Estimativas da Probabilidade do Erro de Tipo | - Matrizes de Covariancias lguais e

Desconhecidas — p=2.

Tamanhos
Matrizes de Covariancias de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Propor
Desconhecidas Amostra Hotelling Tsui (Comb) cao de
ni nz Concor
(Cenario) dancia
(1) 10 10 0,07431 | 0,07439 | 0,09173 | 0,07487 | 0,07464 | 0,9652
15 15 0,06400 | 0,06381 | 0,07874 | 0,06457 | 0,06442 | 0,9703
1 0 25 25 0,05707 | 0,05865 | 0,07101 | 0,05611 | 0,05650 | 0,9737
>y = 50 50 0,05353 | 0,05376 | 0,06583 | 0,05170 | 0,05189 | 0,9756
|:0 4:| 15 10 0,06513 | 0,06654 | 0,08155 | 0,06679 | 0,06680 | 0,9686
10 15 0,06753 | 0,06788 | 0,08382 | 0,06692 | 0,06724 | 0,9678
25 10 0,06132 | 0,06161 | 0,07544 | 0,06061 | 0,06060 | 0,9720
10 25 0,06123 | 0,06160 | 0,07548 | 0,05990 | 0,06012 | 0,9719
(2) 10 10 0,07412 | 0,07298 | 0,09094 | 0,07249 | 0,07317 | 0,9652
15 15 0,06397 | 0,06515 | 0,07975 | 0,06370 | 0,06377 | 0,9696
1 0 25 25 0,05713 | 0,05659 | 0,06964 | 0,05745 | 0,05752 | 0,9744
= 50 50 0,05216 | 0,05296 | 0,06474 | 0,05170 | 0,05196 | 0,9756
|:0 1:| 15 10 0,06745 | 0,06771 | 0,08325 | 0,06558 | 0,06559 | 0,9687
10 15 0,06900 | 0,06772 | 0,08407 | 0,06900 | 0,06912 | 0,9686
25 10 0,06023 | 0,06087 | 0,07457 | 0,06014 | 0,06002 | 0,9720
10 25 0,06140 | 0,06119 | 0,07530 | 0,06187 | 0,06229 | 0,9720
(3) 10 10 0,06967 | 0,07024 | 0,08994 | 0,06825 | 0,06927 | 0,9600
15 15 0,06261 | 0,06137 | 0,07914 | 0,06301 | 0,06301 | 0,9657
1 05 25 25 0,05776 | 0,05525 | 0,07137 | 0,05634 | 0,05686 | 0,9703
Yy = ’ 50 50 0,05369 | 0,05119 | 0,06611 | 0,05228 | 0,05190 | 0,9727
0,5 1 15 | 10 | 0,06568 | 0,06563 | 0,08405 | 0,06712 | 0,06732 | 0,9631
10 15 0,06626 | 0,06570 | 0,08429 | 0,06610 | 0,06610 | 0,9634
25 10 0,05917 | 0,06050 | 0,07645 | 0,05733 | 0,05718 | 0,9668
10 25 0,05976 | 0,05996 | 0,07661 | 0,05944 | 0,05921 | 0,9665
(4) 10 10 0,06710 | 0,06606 | 0,09145 | 0,06506 | 0,06581 | 0,9503
15 15 0,05892 | 0,05797 | 0,08021 | 0,05847 | 0,05876 | 0,9565
1 0.8 25 25 0,05455 | 0,05270 | 0,07332 | 0,05646 | 0,05599 | 0,9606
Yy = ’ 50 50 0,04936 | 0,04956 | 0,06757 | 0,04850 | 0,04822 | 0,9638
0,8 1 15 10 0,06415 | 0,06262 | 0,08653 | 0,06452 | 0,06229 | 0,9537
10 15 0,06249 | 0,06238 | 0,08586 | 0,06164 | 0,06212 | 0,9531
25 10 0,05752 | 0,05711 | 0,07885 | 0,05587 | 0,05674 | 0,9569
10 25 0,05667 | 0,05736 | 0,07865 | 0,05692 | 0,05676 | 0,9567

83




A partir da Tabela 4.12 inicia-se a analise dos resultados das
estimativas do poder dos testes obtidos através de simulacdes para matrizes
de covariancias iguais e desconhecidas. O que se pode verificar das Tabelas
4.12 e 4.13, quando as variaveis tem correlacao zero, € que as estimativas do
poder do teste de Hayter e Tsui se aproximam bastante dos resultados de
poder obtidos para o 72 de Hotelling, ficando em alguns casos superior a este
(casos 4, 6 e 7 da Tabela 4.12 e casos 1,6 e 7 da Tabela 4.13) como ocorreu na
situacdo de matrizes de covariancias conhecidas. Em linhas gerais as
conclusoes sobre os testes tratados no caso de variaveis nao correlacionadas
sdao semelhantes aquelas observadas para o caso em que as matrizes eram

iguais e conhecidas (Secao 4.1.1).

Quando as variaveis tem correlacao igual a 0,5 (Tabela 4.14) as
estimativas do poder do teste de Hayter e Tsui ficam em alguns casos um
pouco abaixo das estimativas de poder obtidos para o 72 de Hotelling, no
entanto, existem varias situacdes nos quais Hayter e Tsui apresentou uma
estimativa de poder maior do que o teste 72 de Hotelling: no caso 5 e casos 1 a
4 para amostras nao balanceadas. Observa-se que esses casos em que o teste
de Hayter e Tsui obteve um desempenho melhor do que o teste 72 de Hotelling
abrange varios tipos de situacdes diferentes, desde mudancas em uma Unica
variavel em uma das populacoes até situacoes de mudancas nas duas
variaveis das duas populacdoes e mudancas na mesma direcdo e direcoes

contrarias.

Por fim, avaliando-se a Tabela 4.15, quando a correlacdo entre as
variaveis € alta (0,8), observa-se que as estimativas do poder do teste para o
Hayter e Tsui ficaram em sua grande maioria abaixo das estimativas do teste
do T2 de Hotelling com excecdo dos casos 3 e 6, em que o teste de Hayter e

Tsui superou em desempenho o teste 72 de Hotelling.

Um resultado semelhante ao que acontece quando as matrizes de
covariancias sao conhecidas para a situacdo de alta correlacdo entre as
variaveis € que quando a mudanca no vetor de médias ocorre em apenas uma
populacdo e nas duas variaveis na mesma direcao, (casos 3 e 6 da Tabela

4.15) o teste do Hayter e Tsui possui estimativas de poder superior ao teste T2
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de Hotelling. Os testes do Tippett e Fisher também apresentam seus melhores

desempenhos também nesta situacao.

A diferenca entre Tippett e Fisher em estimativa de poder ndo é muito
acentuada. Os valores sdo praticamente os mesmos. Entao, sob esse ponte de
vista, os dois testes seriam alternativas equivalentes em termos de

desempenho.

Para a situacao de matriz de covariancias com correlacao de 0,5 (Tabela
4.14) é possivel verificar que, quando a mudanca no vetor de médias ocorre
em apenas uma populacdo e em apenas uma variavel ou nas duas populacoes
mas em uma delas em apenas uma variavel (casos 6 e 7 respectivamente) o
teste Hayter e Tsui apresentou estimativas de poder inferior ao do 72 de
Hotelling. O teste do Tippett € o menos afetado com esse tipo de mudanca. O
Fisher ja o € mais, porém menos afetado do que o teste Hayter & Tsui. Ja para
o caso 5, em que a mudanca do vetor de médias ocorre em apenas uma
populacdo e no mesmo sentido, o que se constata € que as estimativas do

poder do teste do Hayter e Tsui sdo superiores ao do teste 72 de Hotelling.

Para os casos 5 e 7 da Tabela 4.15, em que a mudanca do vetor de
meédias ocorre em apenas uma das variaveis de uma tinica populacédo, o que se
constata é que as estimativas do poder do teste do Hayter e Tsui sdo bem
menores em relacao ao teste 72 de Hotelling, chegando em alguns casos a ser a
metade do poder do 72 de Hotelling. O mesmo impacto negativo em mesmas
propor¢coes nao ocorre com os testes de combinacdo de p-valores Tippett e
Fisher, como era de se esperar, uma vez que esse teste &€ a combinacao dos

dois p-valores de Hayter e Tsui e T2 de Hotelling.

Para os casos analisados a partir da Tabela 4.15 o que se pode concluir
com relacdo aos testes propostos nessa dissertacdo € que eles apresentam
estimativas de poder similares e equiparaveis ao usual 72 de Hotelling na
maioria dos casos, sendo o teste de Hayter e Tsui afetado pela presenca de
correlacdo entre as variaveis e pela direcao da mudanca dos vetores de

meédias.
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Tabela 4.12: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias lguais e Desconhecidas — Cenario 1 - p=2.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores de d de T2 de Hayter T2 & Tippett | Fisher | Prop de
médias Amostra Hotelling | & Tsui HT Concor
ni nz (Comb) dancia
(1) 10 10 0,3029 0,2980 0,3421 0,3330 0,3061 0,9166
15 15 0,4081 0,3974 0,4475 0,4015 0,4030 0,9106
0 —0.25 25 25 0,6006 0,5876 0,6382 0,5965 0,6005 0,9118
) 50 50 0,8958 0,8830 0,9104 0,8938 0,8939 0,9580
H = Hy = 0,5 15 10 0,3340 0,3332 0,3769 0,3351 0,3390 0,9135
0 - 19322 10 15 0,3367 0,3322 0,3772 0,3365 0,3389 0,9145
25 10 0,3804 0,3738 0,4205 0,3768 0,3778 0,9131
10 25 0,3828 0,3746 0,4214 0,3787 0,3800 0,9145
(2) 10 10 0,2974 0,2927 0,3361 0,2924 0,2964 0,9108
15 15 0,4008 0,3926 0,4408 0,3906 0,3950 0,9117
0.25 0 25 25 0,5963 0,5837 0,6335 0,5991 0,6017 0,9130
_ > _ 50 50 0,8911 0,8778 0,9065 0,8970 0,8887 0,9558
H = 0 Hy = 1.322 0,5 15 10 0,3330 0,3310 0,3747 0,3301 0,3346 0,9145
) 10 15 0,3378 0,3320 0,3777 0,3330 0,3365 0,9143
25 10 0,3782 0,3718 0,4181 0,3835 0,3824 0,9137
10 25 0,3815 0,3735 0,4203 0,3785 0,3792 0,9143
(3) 10 10 0,2991 0,2939 0,3383 0,2956 0,2994 0,9165
15 15 0,4020 0,3928 0,4416 0,3920 0,3956 0,9116
0.5 0.25 25 25 0,5957 0,5816 0,6323 0,5939 0,5972 0,9126
_ ’ _ ’ 50 50 0,8910 0,8777 0,9064 0,8880 0,8895 0,9560
H = 0.5 Hy = —0822 0,5 15 10 0,3305 0,3293 0,3727 0,3316 0,3342 0,9143
> ’ 10 15 0,3365 0,3301 0,3763 0,3271 0,3326 0,9140
25 10 0,3779 0,3732 0,4193 0,3824 0,3824 0,9125
10 25 0,3831 0,3752 0,4223 0,3803 0,3813 0,9138
(4) 10 10 0,3098 0,3100 0,3513 0,3126 0,3149 0,9171
15 15 0,4169 0,4176 0,4602 0,4137 0,4163 0,9141
0.5 0.333 25 25 0,6157 0,6178 0,6566 0,6229 0,6259 0,9203
_ > _ s 50 50 0,9032 0,9029 0,9206 0,9046 0,9059 0,9648
H = —025 Hy = ~1.655 0,5 15 10 0,3462 0,3515 0,3907 0,3516 0,3537 0,9165
’ ’ 10 15 0,3477 0,3489 0,3905 0,3480 0,3513 0,9157
25 10 0,3940 0,3974 0,4379 0,4020 0,4019 0,9156
10 25 0,3952 0,3964 0,4380 0,3981 0,3988 0,9155
(5) 10 10 0,2966 0,2870 0,3335 0,2944 0,2973 0,9166
15 15 0,4007 0,3838 0,4377 0,4008 0,4021 0,9091
0 0.63 25 25 0,5959 0,5688 0,6289 0,5814 0,5839 0,9070
_ _ ’ 50 50 0,8878 0,8622 0,9006 0,8806 0,8797 0,9487
H = 0 Hy = 0.63 0,5 15 10 0,3311 0,3231 0,3704 0,3224 0,3282 0,9133
. 10 15 0,3336 0,3226 0,3711 0,3246 0,3304 0,9140
25 10 0,3773 0,3640 0,4153 0,3775 0,3772 0,9106
10 25 0,3801 0,3641 0,4172 0,3740 0,3755 0,9098
10 10 0,1838 0,1840 0,2151 0,1897 | 0,1879 0,9377
(6) 15 15 0,2293 0,2314 0,2632 0,2359 | 0,2366 0,9342
0 0 25 25 0,3372 0,3450 0,3791 0,3425 | 0,3437 0,9239
_ 50 50 0,5970 0,6105 0,6404 0,6052 | 0,6069 0,9266
H = 0 Hy = 1 0,25 15 10 0,1959 0,1994 0,2299 0,1975 | 0,1992 0,9354
10 15 0,1993 0,2015 0,2324 0,2015 | 0,2025 0,9360
25 10 0,2157 0,2201 0,2498 0,2200 | 0,2197 0,9361
10 25 0,2167 0,2180 0,2490 0,2186 | 0,2183 0,9366
10 10 0,5126 0,5272 0,5649 0,5309 | 0,5298 0,9099
(7) 15 15 0,6810 0,6987 0,7264 0,6984 | 0,6997 0,9270
0 25 25 0,8875 0,9009 0,9122 0,8962 | 0,8968 0,9641
_ 50 50 0,9956 0,9967 0,9971 0,9962 | 0,9963 0,9980
H = Hy = 1,0 15 10 0,5779 0,5986 0,6317 0,5964 | 0,5976 0,9130
10 15 0,5823 0,5990 0,6330 0,5934 | 0,5959 0,9152
25 10 0,6577 0,6778 0,7052 0,6757 | 0,6754 0,9251
10 25 0,6570 0,6746 0,7035 0,6700 | 0,6705 0,9247

Nota:

1 0
Cendrio 1:2) =2, = {O 4} cd = —yO)TZ_l(pl — 1) é a distancia de Mahalanobis.
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Tabela 4.13: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias lguais e Desconhecidas — Cenario 2 - p=2.

Tamanhos

Caso de Mudancas nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

n; nz dancia

(1) 10 10 0,2954 0,2987 0,3370 0,3009 | 0,3024 | 0,920
15 15 0,3902 0,4014 0,4375 0,3974 0,3989 0,917

0 0 25 25 0,5913 0,6053 0,6367 0,5974 0,6017 0,923

— — 50 50 0,8850 0,8960 0,9079 0,8929 0,8937 0,965

Hh 0 Ha 0.7 0,5 15 10 0,3313 0,3404 0,3766 0,3307 0,3340 0,919

’ 10 15 0,3335 0,3397 0,3778 0,3403 | 0,3424 | 0,918

25 10 0,3764 0,3448 0,4211 0,3832 | 0,3839 | 0,919

10 25 0,3756 0,3845 0,4197 0,3868 | 0,3888 | 0,921

(2) 10 10 0,2985 0,2932 0,3372 0,2998 0,3015 0,917
15 15 0,3958 0,3911 0,4379 0,3977 0,4013 0,911

25 25 0,5987 0,5816 0,6341 0,5937 0,5948 0,912

0.25 0 50 50 0,8901 0,8771 0,9057 0,8887 0,8885 0,956

o) = ’ Ly = 0,5 15 10 0,3348 0,3306 0,3751 0,3323 0,3350 | 0,915
1 0 2 —0.661 10 15 0,3381 0,3317 0,3779 0,3380 0,3404 | 0,914

’ 25 10 0,3824 0,3736 0,4208 0,3760 0,3778 | 0,914

10 25 0,3833 0,3732 0,4213 0,3827 0,3854 | 0,914

(3) 10 10 0,3017 0,2951 0,3398 0,3036 0,3046 0,917
15 15 0,4026 0,3964 0,4439 0,4017 0,4057 0,911

0.5 0.25 25 25 0,6092 0,5934 0,6454 0,6064 0,6070 0,912

Uy = ’ u ’ 50 50 0,8948 0,8827 0,9100 0,8920 0,8924 | 0,958
1 0.5 2 —0.166 0,5 15 10 0,3403 0,3356 0,3800 0,3368 0,3406 | 0,916

’ ’ 10 15 0,3395 0,3325 0,3780 0,3429 0,3446 | 0,916

25 10 0,3867 0,3796 0,4267 0,3831 0,3847 | 0,913

10 25 0,3866 0,3779 0,4252 0,3831 0,3874 0,914

(4) 10 10 0,3021 0,2964 0,3407 0,3009 0,3033 0,917
15 15 0,4043 0,3983 0,4459 0,4065 0,4105 0,911

0.5 0.25 25 25 0,6069 0,5912 0,6427 0,6082 0,6078 | 0,913

o = ’ 1 = ’ 50 50 0,8956 0,8838 0,9106 0,8921 0,8931 0,958
1 ~0333 2 —1 0,5 15 10 0,3414 0,3357 0,3811 0,3381 0,3405 | 0,915

’ 10 15 0,3424 0,3360 0,3822 0,3420 0,3440 | 0,914

25 10 0,3878 0,3791 0,4267 0,3830 0,3836 0,913

10 25 0,3896 0,3796 0,4277 0,3843 0,3892 0,914

(5) 10 10 0,3002 0,2816 0,3343 0,2922 0,2957 0,913
15 15 0,3976 0,3690 0,4311 0,3780 0,3840 0,904

0 0.5 25 25 0,6000 0,5431 0,6247 0,5801 0,5808 | 0,894

[y = Ly = ’ 50 50 0,8899 0,8401 0,8977 0,8755 0,8734 | 0,935

1 0 2 ~0.5 0,5 15 10 0,3371 0,3162 0,3715 0,3260 0,3296 | 0,910

’ 10 15 0,3370 0,3134 0,3703 0,3259 0,3306 0,910

25 10 0,3797 0,3510 0,4115 0,3653 0,3671 0,908

10 25 0,3845 0,3525 0,4155 0,3733 0,3775 0,906

(6) 10 10 0,1847 0,1830 0,2153 0,1873 0,1878 0,937
15 15 0,2287 0,2326 0,2640 0,2270 | 0,2293 | 0,933

0 0 25 25 0,3382 0,3435 0,3786 0,3488 | 0,3490 | 0,925

o = o, = 50 50 0,5953 0,6097 0,6394 0,6057 | 0,6076 | 0,926

1 0 2 0.5 0,25 15 10 0,1985 0,2006 0,2314 0,1997 | 0,2002 | 0,936

’ 10 15 0,1993 0,1996 0,2307 0,2018 0,2026 0,937

25 10 0,2167 0,2194 0,2504 0,2186 0,2188 0,935

10 25 0,2190 0,2198 0,2513 0,2199 0,2229 0,936

(7) 10 10 0,5133 0,5264 0,5645 0,5286 | 0,5294 | 0,911
15 15 0,6791 0,6991 0,7263 0,6875 | 0,6905 | 0,926

0 0 25 25 0,8889 0,9004 0,9120 0,8991 | 0,9000 | 0,965

U = o, = 50 50 0,9957 0,9966 0,9972 0,9964 | 0,9964 | 0,998

! 0 2 1 1 15 10 0,5799 0,6005 0,6330 0,5926 0,5945 0,915

10 15 0,5853 0,6023 0,6363 0,6046 0,6042 0,915

25 10 0,6544 0,6730 0,7020 0,6675 0,6688 0,923

10 25 0,6586 0,6754 0,7036 0,6696 0,6745 0,927

Nota: Cendgrio 2:2) =2, z{

1
0

1

0
} . d= (pl —yO)TZ_l(pl —;10) é a distancia de Mahalanobis.
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Tabela 4.14: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias lguais e Desconhecidas — Cenario 3 - p=2.

Tamanhos

Caso de Mudancas nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 10 10 0,2900 0,2507 0,3090 0,2962 0,3001 0,923
15 15 0,4000 0,3484 0,4150 0,4136 0,4164 0,918

0 ~025 25 25 0,6000 0,5418 0,6108 0,5964 0,6084 0,920

— — > 50 50 0,8933 0,8656 0,8980 0,8995 0,9026 0,963

H 0 H —-0.7 0,5 15 10 0,3338 0,3439 0,3868 0,3451 0,3487 0,904
’ 10 15 0,3336 0,3431 0,3856 0,3423 | 0,3467 | 0,905

25 10 0,3751 0,3884 0,4300 0,3747 | 0,3811 | 0,904

10 25 0,3783 0,3889 0,4315 0,3812 | 0,3876 | 0,904

(2) 10 10 0,2880 0,2486 0,3063 0,2869 0,2928 0,924
15 15 0,3976 0,3468 0,4124 0,4077 0,4122 0,919

25 25 0,6027 0,5441 0,6130 0,6072 0,6159 0,921

0.25 0 50 50 0,8927 0,8652 0,8976 0,8962 0,9005 0,963

Uy = ’ Ly = 0,5 15 10 0,3324 0,3418 0,3846 0,3412 | 0,3458 | 0,905
1 0 2 —0.7 10 15 0,3347 0,3427 0,3868 0,3416 | 0,3454 | 0,904

’ 25 10 0,3738 0,3865 0,4283 0,3816 | 0,3851 | 0,904

10 25 0,3781 0,3880 0,4311 0,3830 | 0,3887 | 0,904

(3) 10 10 0,2898 0,2510 0,3089 0,2922 0,2977 0,923
15 15 0,3988 0,3467 0,4138 0,4064 0,4128 0,918

25 25 0,6007 0,5429 0,6110 0,6023 0,6126 0,922

0.5 0.25 50 50 0,8923 0,8643 0,8968 0,8986 0,9012 | 0,963

o = ’ W, = ’ 0,5 15 10 0,3306 0,3392 0,3824 0,3416 | 0,3451 | 0,905
1 ~05 2 ~1.2 10 15 0,3326 0,3412 0,3846 0,3358 | 0,3418 | 0,905

’ ’ 25 10 0,3740 0,3875 0,4298 0,3826 | 0,3865 | 0,902

10 25 0,3784 0,3896 0,4325 0,3860 0,3902 0,903

(4) 10 10 0,2899 0,2510 0,3091 0,2957 0,3000 0,923
15 15 0,4006 0,3470 0,4149 0,4104 0,4141 0,918

25 25 0,6013 0,5438 0,6119 0,6017 0,6120 | 0,922

0.5 0.25 0,5 50 50 0,8911 0,8625 0,8960 0,8963 0,8995 | 0,962

o = ’ Uy = ’ 15 10 0,3339 0,3429 0,3860 0,3413 | 0,3469 | 0,905
1 ~03 2 -1 10 15 0,3328 0,3415 0,3848 0,3430 | 0,3456 | 0,905

’ 25 10 0,3754 0,3889 0,4306 0,3836 0,3874 0,903

10 25 0,3780 0,3874 0,4306 0,3836 0,3886 0,904

(5) 10 10 0,2903 0,3367 0,3537 0,3166 0,3213 0,920
15 15 0,4030 0,4527 0,4666 0,4327 0,4415 0,923

25 25 0,6074 0,6534 0,6628 0,6193 | 0,6367 | 0,935

0 0.5 50 50 0,8964 0,9160 0,9186 0,9012 | 0,9090 | 0,975

o= o, = ’ 0,5 15 10 0,3352 0,3828 0,3981 0,3572 | 0,3676 | 0,922

1 0 2 0.69 10 15 0,3351 0,3830 0,3983 0,3619 0,3684 0,922

’ 25 10 0,3776 0,4322 0,4442 0,3994 0,4094 0,921

10 25 0,3800 0,4321 0,4448 0,4012 0,4121 0,923

(6) 10 10 0,1744 0,1506 0,2048 0,1615 0,1608 0,915
15 15 0,2236 0,1820 0,2524 0,2123 0,2069 | 0,901

0 0 25 25 0,3333 0,2659 0,3624 0,3072 0,3014 | 0,874

1y = Ly = 0,25 50 50 0,5915 0,4837 0,6182 0,5729 0,5563 | 0,839

1 0 2 0.43 15 10 0,1943 0,1626 0,2229 0,1791 0,1778 | 0,911

’ 10 15 0,1927 0,1611 0,2219 0,1817 0,1784 0,910

25 10 0,2103 0,1747 0,2395 0,1954 0,1916 0,906

10 25 0,2095 0,1746 0,2388 0,1991 0,1938 0,906

(7) 10 10 0,4992 0,3032 0,5192 0,4238 0,4124 | 0,764
15 15 0,6747 0,4030 0,6848 0,6113 0,5808 | 0,708

25 25 0,8899 0,6080 0,8927 0,8547 0,8204 | 0,713

1 0.5 50 50 0,9958 0,9163 0,9958 0,9939 0,9891 0,920

Uy = I, = ’ 1 15 10 0,5739 0,3402 0,5887 0,5071 0,4841 0,737
1o 7% los 10 | 15 | 0,5763 0,3419 0,5919 0,5117 | 0,4885 | 0,735

’ 25 10 0,6488 0,3846 0,6600 0,5863 0,5503 0,713

10 25 0,6523 0,3849 0,6634 0,5909 0,5549 0,710

Nota: Cenario 3=%, =%, = {

1
0,5

.d= (,ul —,uO)TE_l(,ul - ,uo)é a distancia de Mahalanobis.
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Tabela 4.15: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias lguais e Desconhecidas — Cenario 4 - p=2.

Tamanhos

Caso de Mudancas nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

n; nz dancia

(1) 10 10 0,2868 0,2351 0,3336 0,2671 0,2651 | 0,855
15 15 0,3902 0,3166 0,4375 0,3672 0,3664 | 0,832

0 ~0.25 25 25 0,5960 0,4771 0,6311 0,5715 0,5635 0,811

— — ’ 50 50 0,8900 0,7902 0,9045 0,8747 0,8705 0,871

Hh 0 Hr —-0.6 0,5 15 10 0,3261 0,2664 0,3738 0,3072 0,3007 0,845

’ 10 15 0,3258 0,2653 0,3726 0,3054 0,3042 0,846

25 10 0,3742 0,3015 0,4201 0,3530 0,3503 | 0,835

10 | 25 0,3706 0,3000 0,4167 0,3482 0,3442 | 0,837

(2) 10 10 0,2846 0,2338 0,3307 0,2603 0,2601 | 0,857
15 15 0,3887 0,3134 0,4346 0,3630 0,3623 0,833

25 25 0,5983 0,4799 0,6337 0,5794 0,5714 0,811

0.25 0 50 50 0,8900 0,7891 0,9045 0,8730 0,8689 0,870

1 = ) Iy = 0,5 15 10 0,3267 0,2664 0,3732 0,3112 0,3026 0,847
1 0 2 —06 10 15 0,3528 0,2644 0,3730 0,3045 0,3040 | 0,844
25 10 0,3729 0,3008 0,4188 0,3503 0,3472 | 0,836

10 | 25 0,3717 0,2998 0,4175 0,3518 0,3459 | 0,837

(3) 10 10 0,2848 0,3555 0,3753 0,3319 0,3370 0,890
15 15 0,3857 0,4706 0,4852 0,4286 0,4434 0,886

25 25 0,5941 0,6764 0,6849 0,6420 0,6555 0,901

0 0.7 50 50 0,8870 0,9285 0,9300 0,9095 0,9161 0,956

_ _| 0,5 15 10 0,3232 0,4014 0,4185 0,3749 | 0,3782 | 0,888

Hy 0 Hy 0.63 10 15 0,3271 0,4039 0,4215 0,3705 | 0,3820 | 0,888

’ 25 10 0,3727 0,4542 0,4687 0,4165 | 0,4306 | 0,889

10 | 25 0,3701 0,4537 0,4682 0,4225 | 0,4318 | 0,887

(4) 10 10 0,2867 0,2347 0,3334 0,2697 0,2671 0,855
15 15 0,3915 0,3146 0,4372 0,3672 0,3649 0,832

25 25 0,5963 0,4802 0,6325 0,5741 0,5675 0,811

0.5 0.25 50 | 50 0,8884 0,7876 0,9029 0,8727 0,8671 | 0,870

o = ’ Ly = ’ 0,5 15 10 0,3268 0,2672 0,3741 0,3062 0,3002 | 0,846
1 ~03 2 —09 10 15 0,3251 0,2659 0,3724 0,3066 0,3047 | 0,846

’ ’ 25 10 0,3723 0,3013 0,4183 0,3471 0,3453 | 0,837

10 25 0,3724 0,3015 0,4185 0,3526 0,3470 0,837

(5) 10 10 0,2826 0,1511 0,3089 0,2311 0,2150 0,816
15 15 0,3862 0,1865 0,4077 0,3259 0,2952 0,757

25 25 0,5927 0,2736 0,6061 0,5369 0,4781 0,654

50 | 50 0,8856 0,4926 0,8892 0,8526 0,7988 | 0,599

o = 0. U, = 0,425 0,5 15 10 0,3237 0,1637 0,3478 0,2682 0,2389 | 0,792

1 0 2 0 10 15 0,3224 0,1642 0,3470 0,2677 0,2451 | 0,793

25 10 0,3698 0,1779 0,3910 0,3141 0,2810 0,766

10 25 0,3688 0,1786 0,3902 0,3151 0,2793 0,767

(6) 10 10 0,1688 0,2111 0,2328 0,1958 0,1995 0,914
15 15 0,2140 0,2724 0,2893 0,2470 0,2560 0,908

25 25 0,3236 0,3965 0,4096 0,3695 | 0,3802 | 0,901

0 0.47 50 | 50 0,5757 0,6678 0,6732 0,6207 | 0,6361 | 0,897

Ly = : oW, = ’ 0,25 15 10 0,1868 0,2342 0,2539 0,2152 | 0,2182 | 0,913

1 0 2 0.47 10 15 0,1868 0,2360 0,2543 0,2211 | 0,2261 | 0,914

’ 25 10 0,2045 0,2587 0,2756 0,2343 0,2430 0,912

10 25 0,2020 0,2584 0,2746 0,2316 0,2398 0,911

(7) 10 10 0,4917 0,2436 0,5142 0,4105 0,3807 0,707
15 15 0,6641 0,3264 0,6783 0,5905 0,5445 | 0,634

25 25 0,8844 0,4940 0,8885 0,8499 0,8007 | 0,602

0 0 50 | 50 0,9955 0,8049 0,9956 0,9926 0,9857 | 0,809

o = : Uy = 1 15 10 0,5660 0,2744 0,5836 0,4908 0,4436 | 0,673
o) ™ loe 10 | 15 | 0,5661 | 02739 | 0,5844 | 0,4885 | 0,4484 | 0,671

’ 25 10 0,6457 0,3098 0,6592 0,5757 0,5238 0,637

10 25 0,6443 0,3096 0,6580 0,5770 0,5238 0,628

1
Nota: Cendrio 4:2 =2, 2{

0,8

cd = —yO)TZ_l(pl — 1) é a distancia de Mahalanobis.

89




4.2.2 Matrizes de Covariancias Conhecidas e Desconhecidas:
Analise Comparativa dos Testes - Caso Bivariado.

Para se comparar os resultados das estimativas de poder dos testes
para as situacoes de matrizes de covariancias iguais conhecidas e
desconhecidas é preciso que se observem as seguintes condi¢coes: mesma
distancia de Mahalanobis entre os vetores de médias postuladas nas hipoteses
nula e alternativa, mesmos tamanhos amostrais e ainda, estimativas médias
de probabilidades de erro do tipo I similares. Nos cenarios de matrizes de
covariancias desconhecidas, somente para a situacado de tamanhos amostrais
n;=n»=50, essas condicoes sao satisfeitas, sendo assim, somente para este
caso foi possivel realizar comparacoes de estimativas de poder entre os casos
de matrizes conhecidas e desconhecidas, pois s6 nesta situacao as estimativas
médias da probabilidade do erro tipo I sdao bem proximas para todos os
cenarios, em torno de 0,05. Os resultados para essas situacdes estao

resumidas na Tabela 4.16

Em linhas gerais, o que se percebe (com excecdo dos casos 1 e 4 do
cenario 1) é que as estimativas de poder dos testes sdo maiores no caso de
matrizes de covariancias conhecidas em relacao as estimativas observadas de
quando as matrizes de covariancias sao desconhecidas, ainda que sejam
sempre bem préoximas. Uma explicacao para se ter observado um poder maior
nos casos 1 e 4 do cenario 1 quando as matrizes de covaridncias sao
desconhecidas deve-se a questdes de aproximacdo nas simulacoes, uma vez
que esse € um resultado aproximado e nao exato, como os apresentados no

Anexo A.
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Tabela 4.16: Comparacgdo das Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Iguais

Conhecidas e Desconhecidas - p=2 — n;=n,=50.

Matrizes de

Matrizes de

Cenario Mca:° de d Covariancias Covariancias
ucancas Conhecidas | Desconhecidas
nos V(ftc:res T2 Hayter T2 Hayter e
de Médias e Tsui Tsui
(1) Caso 1 0,5 0,8954 | 0,8826 | 0,8958 0,8830
Caso 2 0,5 0,8956 | 0,8780 | 0,8911 0,8778
1o Caso 3 0,5 0,8958 | 0,8811 | 0,8910 | 0,8777
Caso 4 0,5 0,8959 | 0,8839 | 0,9032 0,9029
0 4 Caso 5 0,5 0,8937 | 0,8651 | 0,8878 0,8622
Caso 6 0,25 0,6022 | 0,6172 | 0,5970 | 0,6105
Caso 7 1,0 0,9962 | 0,9971 | 0,9956 | 0,9967
(2) Caso 1 0,5 0,8959 | 0,8813 | 0,8901 0,8774
Caso 2 0,5 0,8949 | 0,8790 | 0,8911 0,8771
1 0 Caso 3 0,5 0,8991 | 0,8833 | 0,8948 0,8827
Caso 4 0,5 0,020 | 0,8858 | 0,8956 | 0,8838
0 1 Caso 5 0,5 0,8960 | 0,8402 | 0,8899 0,8401
Caso 6 0,25 0,6019 | 0,6096 | 0,5953 0,6097
Caso 7 1,0 0,9965 | 0,9975 | 0,9957 | 0,9966
(3) Caso 1 0,5 0,8981 | 0,9046 | 0,8933 0,8656
Caso 2 0,5 0,8983 | 0,9005 | 0,8927 | 0,8652
1 05 Caso 3 0,5 0,8983 | 0,9033 | 0,8923 0,8643
> Caso 4 0,5 0,8984 | 0,9042 | 0,8911 0,8625
05 1 Caso 5 0,5 0,9016 | 0,9229 | 0,8964 | 0,9160
Caso 6 0,25 0,5880 | 0,4889 | 0,5915 0,4837
Caso 7 1,0 0,9965 | 0,9244 | 0,9958 0,9163
@) Caso 1 0,5 0,000 | 0,8023 | 0,8900 | 0,7902
Caso 2 0,5 0,009 | 0,7981 | 0,8900 | 0,7891
Caso 3 0,5 0,9000 | 0,8045 | 0,8900 | 0,7899
1 08 Caso 4 0,5 0,8999 | 0,8028 | 0,8884 | 0,7876
08 1 Caso 5 0,5 0,8974 | 0,4994 | 0,8856 | 0,4926
Caso 6 0,25 0,5933 | 0,6832 | 0,5757 | 0,6678
Caso 7 1,0 0,963 | 0,8204 | 0,9955 0,8049
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4.2.3 Matrizes de Covariancias Iguais e Desconhecidas: Caso
Trivariado

Do mesmo modo que no caso bivariado, para que os testes fossem
comparaveis no caso trivariado com matrizes de covariancias desconhecidas,
foi necessario considerar para as simulacoes do teste 72 de Hotelling e para os
testes de combinacédo de p-valores Tippett e Fisher os valores das estimativas
médias do erro do tipo I obtidos no teste do Hayter & Tsui quando este foi
simulado com nivel de significancia nominal de 0,05, conforme foi explicado

no caso bivariado (Secao 4.2.1).

Na Tabela 4.17 sao apresentados os resultados das estimativas médias
da probabilidade do erro do tipo I para p=3, obtidos para o teste de Hayter e
Tsui quando o nivel de significancia nominal utilizado nas simulacoes foi igual
a 0,05. Os valores apresentados na Tabela 4.17 foram usados como os niveis
de significancia do teste 72 de Hotelling para que se pudesse comparar as

estimativas de poder desse teste com os de Hayter e Tsui.

Tabela 4.17: Estimativas Médias da Probabilidade do Erro Tipo | do Teste de Hayter e Tsui usando um
Nivel de Significancia Nominal de 0,05 — p=3- Matrizes de Covariancias Iguais.

Matrizes de Covariancias

Tamanhos 1 05 07 4 3 56 1 00
Amostrais 2 =105 1 03 2 =3 9 36 =0 1 0

0,7 03 1 56 3,6 16 0 01

ni1=n>=10 0,0753 0,0743 0,0795

ni1=n>=15 0,0637 0,0636 0,0687

ni=n2=25 0,0577 0,0562 0,0602

ni1=n2=50 0,0514 0,0512 0,0547

n1=15 n>=10 0,0688 0,0688 0,0735
n1=10 n2=15 0,0689 0,0683 0,0737
ni= 25 n2=10 0,0619 0,0618 0,0651
n1=10 n2=25 0,0605 0,0616 0,0659
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E possivel visualizar que as estimativas médias da probabilidade do erro
tipo I para o teste de Hayter e Tsui tem um acréscimo em relacdo a 0,05,
ficando em torno de 0,0512 a 0,0795. O acréscimo é maior quando os
tamanhos das amostras sdo menores e se aproximam de 0,05 quando os

tamanhos amostrais sdo ni;=n»=50.

Com essas modificacoes dos niveis de significancias foi possivel realizar
apenas comparacdes das estimativas dos poderes dos testes para cada
estrutura ni, n» de tamanhos de amostras, separadamente, ndo sendo possivel

verificar a influéncia no poder quando os tamanhos de amostras sao alterados.

Na Tabela 4.18 estdo os resultados das estimativas médias obtidas da
probabilidade do erro do tipo I para p=3 quando as matrizes de covariancias
sdo iguais e desconhecidas e os niveis de significaAncia nominais apresentados
na Tabela 4.17 sao usados para o teste 72 de Hotelling. As estimativas para os
testes T2 de Hotelling, Tippett e Fisher se aproximam dos valores obtidos pelo
teste do Hayter e Tsui conforme resultados da Tabela 4.17. Também no caso
trivariado, as estimativas para a combinacao direta dos testes 72 de Hotelling e
Hayter & Tsui (72 e HT comb) foram maiores que os valores obtidos para estes
testes separadamente, sendo que a inflacdo € menor do que seria obtido se os

testes fossem considerados independentes.
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Tabela 4.18: Estimativa da probabilidade do Erro de Tipo | - Matrizes de Covaridncias Iguais e Desconhecidas — p=3.

Tamanhos
Matrizes de Covariancias de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(5) 10 10 | 0,07579 | 0,07529 | 0,10710 | 0,07939 | 0,07804 | 0,9368
15 15 | 0,06413 | 0,06373 | 0,09037 | 0,06452 | 0,06460 | 0,9471
1 05 07 25 25 | 0,05783 | 0,05770 | 0,08105 | 0,05782 | 0,05850 | 0,9534
’ ’ 50 50 | 0,05124 | 0,05139 | 0,07233 | 0,05147 | 0,05185 | 0,9580
=(0.5 1 0,3 15 10 | 0,06878 | 0,06876 | 0,09745 | 0,06850 | 0,06914 | 0,9426
10 15 | 0,06859 | 0,06886 | 0,09707 | 0,07015 | 0,06792 | 0,9433
0,7 0,3 1 25 10 | 0,06212 | 0,06187 | 0,08717 | 0,06310 | 0,06230 | 0,9496
10 25 | 0,06015 | 0,06053 | 0,08529 | 0,05878 | 0,05872 | 0,9501
(6) 10 10 | 0,07831 | 0,07433 | 0,10530 | 0,07405 | 0,07384 | 0,9376
15 15 | 0,06304 | 0,06357 | 0,08962 | 0,06483 | 0,06428 | 0,9474
4 5.6 25 25 | 0,06141 | 0,05622 | 0,08194 | 0,06254 | 0,06205 | 0,9537
’ S0 50 | 0,05102 | 0,05119 | 0,07194 | 0,05020 | 0,05007 | 0,9583
=| 3 3,6 15 10 | 0,06909 | 0,06884 | 0,09759 | 0,06766 | 0,06824 | 0,9427
10 15 | 0,06850 | 0,06832 | 0,09672 | 0,06729 | 0,06795 | 0,9434
56 3,6 16 25 | 10 | 0,06148 | 0,06162 | 0,08655 | 0,05993 | 0,06074 | 0,9500
10 25 | 0,06284 | 0,06179 | 0,08778 | 0,06152 | 0,06186 | 0,9491
(7) 10 10 | 0,07820 | 0,07953 | 0,10550 | 0,07776 | 0,07784 | 0,9467
15 15 | 0,06854 | 0,06867 | 0,09126 | 0,06746 | 0,06740 | 0,9547
1 00 25 25 | 0,05983 | 0,06016 | 0,07920 | 0,06105 | 0,06397 | 0,9616
S0 50 | 0,05514 | 0,05468 | 0,07239 | 0,05447 | 0,05586 | 0,9650
=0 1 0 15 10 | 0,07326 | 0,07348 | 0,09789 | 0,06964 | 0,07415 | 0,9510
10 15 | 0,07415 | 0,07365 | 0,09842 | 0,07532 | 0,07438 | 0,9509
0 01 25 10 | 0,06570 | 0,06590 | 0,08742 | 0,06651 | 0,06665 | 0,9568
10 25 | 0,06466 | 0,06513 | 0,08661 | 0,06525 | 0,06503 | 0,9566

A partir da Tabela 4.19 até a Tabela 4.21 sao apresentados os
resultados de poder do teste para matrizes de covariancias iguais e
desconhecidas com p=3 variaveis, que correspondem, respectivamente, aos

cenarios 5, 6 e 7 apresentados na Secdo 3.1.

Através dos resultados das Tabelas 4.19 a 4.21 chega-se, em linhas
gerais, as mesmas conclusdes obtidas quando as matrizes de covariancias
eram iguais e conhecidas (secao 4.1.1). A UGnica excecdo que se apresenta €
que nesta situacao de matrizes desconhecidas nao foi possivel avaliar o efeito
do desbalanceamento e do aumento dos tamanhos amostrais na estimativa do
poder dos testes em vista do fato de se estar usando niveis de significancia
nominais diferentes para tamanhos amostrais diferentes. As demais
conclusoes obtidas nas simulacoes realizadas considerando as matrizes de
covariancias conhecidas sao perfeitamente estendidas para o caso em que

essas matrizes sao desconhecidas.
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Pelas Tabelas 4.19 e 4.21 observa-se que nos casos 1 a 2 de mudancas
de meédias, o Teste 72 de Hotelling apresenta estimativas de poder bem
semelhantes as estimativas dos testes de Hayter e Tsui e de combinacao de p-
valores de Tippett e Fisher. Nos casos 3 e 4 de mudancas de médias, o Teste T2
de Hotelling apresenta as melhores estimativas de poder, seguido pelos testes
de combinacao de p-valores de Tippett e Fisher, respectivamente, e por fim o
teste do Hayter e Tsui. Ja para os cenarios 5 e 6, o teste de Hayter e Tsui é o
que possui o melhor poder, seguido pelo Fisher e Tippett, respectivamente, e

por fim o 72 de Hotelling.

Quando a matriz de covariancias é a identidade (Tabela 4.21) o teste T2
de Hotelling apresentou uma estimativa de poder um pouco maior que o teste
de Hayter e Tsui, embora os valores sejam proximos, seguido pelos testes de

combinacao de p-valores Tippett e Fisher (sem preferéncia por um).
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Tabela 4.19: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias lguais e Desconhecidas — Cenario 5 - p=3.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
de médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 10 10 0,1198 0,1119 0,1600 0,1213 0,1201 0,9117
15 15 0,1298 0,1171 0,1689 0,1262 0,1262 0,9092
0 0,25 25 25 0,1752 0,1450 0,2135 0,1673 0,1654 0,8932
-0 -1025 50 50 0,3073 0,2341 0,3487 0,2903 0,2843 0,8439
= € th=1Y 15 | 10 | 0,1231 0,1122 0,1618 0,1196 0,1211 | 0,9119
0 0 10 15 0,1235 0,1128 0,1625 0,1215 0,1176 0,9113
10 | 25 0,1270 0,1122 0,1629 0,1203 0,1202 0,9133
d=0,138 25 10 0,1243 0,1121 0,1620 0,1178 0,1171 0,9124
(2) 10 10 0,1203 0,1133 0,1614 0,1207 0,1201 0,9108
15 15 0,1316 0,1184 0,1707 0,1260 0,1268 0,9086
-0,25 0 25 | 25 0,1770 0,1466 0,2158 0,1696 0,1680 0,8921
- 05 e -1 0.75 50 50 0,3075 0,2344 0,3486 0,2909 0,2840 0,8447
H = > Hy =Y, 15 10 0,1227 0,1126 0,1615 0,1202 0,1204 0,9123
0 0 10 15 0,1230 0,1117 0,1612 0,1195 0,1159 0,9123
10 25 0,1262 0,1120 0,1627 0,1221 0,1205 0,9128
d=0,138 25 10 0,1250 0,1129 0,1624 0,1202 0,1189 0,9131
(3) 10 10 0,2711 0,2315 0,3298 0,2655 0,2653 0,8430
0 0.5 15 15 0,3667 0,2951 0,4213 0,3441 0,3448 0,8192
5 25 | 25 0,5698 0,4347 0,6099 0,5366 0,5332 0,7847
ol e —l 05 50 | 50 0,8818 0,7275 0,8951 0,8611 0,8522 0,8191
H Hy > 15 10 0,3080 0,2537 0,3632 0,2888 0,2921 0,8353
0 0 10 15 0,3088 0,2539 0,3644 0,2910 0,2863 0,8337
10 25 0,3508 0,2766 0,4019 0,3269 0,3260 0,8236
d=0,5526 25 10 0,3489 0,2787 0,4016 0,3208 0,3196 0,8245
(4) 10 10 0,2714 0,2308 0,3286 0,2621 0,2626 0,8449
0.25 0.75 15 15 0,3648 0,2930 0,4191 0,3451 0,3456 0,8196
> > 25 | 25 0,5689 0,4352 0,6099 0,5360 0,5327 0,7844
—|—05/| e I 50 | 50 0,8797 0,7278 0,8935 0,8574 0,8502 0,8205
H ’ H 15 10 0,3082 0,2512 0,3636 0,2847 0,2888 0,8321
0 0 10 15 0,3084 0,2528 0,3638 0,2891 0,2846 0,8336
10 25 0,3542 0,2796 0,4051 0,3334 0,3314 0,8237
d= 0,5526 25 10 0,3467 0,2773 0,3989 0,3224 0,3213 0,8262
(5) 10 10 0,2100 0,2728 0,3018 0,2583 0,2588 0,8792
0 0.5 15 15 0,2690 0,3462 0,3694 0,3208 0,3275 0,8764
> 25 25 0,4207 0,5061 0,5248 0,4732 0,4870 0,8770
-0 -105 50 50 0,7312 0,7960 0,8057 0,7670 0,7835 0,9158
H = e =Y 15 10 0,2329 0,3007 0,3263 0,2764 0,2817 0,8810
0 05 10 15 0,2333 0,3009 0,3264 0,2789 0,2785 0,8817
> 10 | 25 0,2598 0,3321 0,3549 0,3017 0,3088 0,8820
d=0,388 25 10 0,2576 0,3323 0,3541 0,2937 0,3030 0,8817
(6) 10 10 0,2100 0,2726 0,3011 0,2625 0,2625 0,8802
15 15 0,2721 0,3498 0,3730 0,3236 0,3298 0,8759
-0,5 0 25 25 0,4236 0,5095 0,5279 0,4743 0,4891 0,8773
1025 e -1075 50 50 0,7317 0,7958 0,8058 0,7631 0,7814 0,9160
H = > Hy =Y, 15 10 0,2325 0,3017 0,3265 0,2769 0,2833 0,8811
0 05 10 15 0,2327 0,3003 0,3259 0,2823 0,2800 0,8811
’ 10 | 25 0,2593 0,3312 0,3530 0,3079 0,3132 0,8845
d=0,388 25 10 0,2573 0,3322 0,3538 0,3000 0,3067 0,8819
1 05 0,7
Nota: Cendrio 5:5=2,=[05 1 03|.d=(y —,uO)TZ_l(yl — ) ¢é a distancia de Mahalanobis.
0,7 03 1
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Tabela 4.20: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Iguais e Desconhecidas — Cenario 6 - p=3.

Tamanhos

Caso de Mudancas nos vetores de de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 10 10 0,1193 0,1054 0,1573 0,1131 0,1118 0,9100
0 0.53 15 15 0,1300 0,1070 0,1653 0,1228 0,1205 0,9064
> 25 25 0,1720 0,1292 0,2070 0,1730 0,1657 0,8872
-0 =10.53 50 50 0,3069 0,2028 0,3406 0,2756 0,2599 0,8285
Hy = e =Y, 15 10 0,1233 0,1045 0,1586 0,1132 0,1122 0,9106
0 0 10 15 0,1232 0,1045 01591 0,1145 0,1133 0,9095
10 25 0,1258 0,1019 0,1582 0,1162 0,1134 0,9112
d=0,138 25 10 0,1274 0,1030 0,1602 0,1169 0,1150 0,9101
(2) 10 10 0,1193 0,1058 0,1581 0,1153 0,1143 0,9088
—0.532 0 15 15 0,1325 0,1070 0,1671 0,1244 0,1218 0,9054
> 25 25 0,1751 0,1289 0,2090 0,1736 0,1659 0,8859
_ 0.25 e =075 50 50 0,3081 0,2015 0,3417 0,2747 0,2588 0,8261
H = > Hy =Y, 15 10 0,1235 0,1036 0,1584 0,1134 0,1126 0,9102
0 0 10 15 0,1223 0,1035 01580 0,1141 0,1128 0,9098
10 25 0,1269 0,1012 0,1587 0,1189 0,1150 0,9108
d=0,138 25 10 0,1269 0,1015 0,1588 0,1179 0,1151 0,9107
(3) 10 10 0,2690 0,2045 0,3194 0,2437 0,2423 0,8346
0 1.06 15 15 0,3664 0,2585 0,4118 0,3308 0,3252 0,8013
> 25 25 0,5660 0,3836 0,6001 0,5458 0,5269 0,7494
=10l e =1 1.06 50 50 0,8818 0,6668 0,8925 0,8522 0,8330 0,7637
Hy Hy > 15 10 0,3084 0,2237 0,3556 0,2748 0,2714 0,8210
0 0 10 15 0,3080 0,2230 0,3548 0,2732 0,2705 0,8214
10 25 0,3545 0,2456 0,3963 0,3197 0,3106 0,8076
d=0,553 25 10 0,3531 0,2461 0,3964 0,3191 0,3108 0,8063
(4) 10 10 0,2689 0,2009 0,3180 0,2417 0,2383 0,8338
0.25 131 15 15 0,3638 0,2511 0,4075 0,3286 0,3193 0,7999
> > 25 25 0,5651 0,3763 0,5979 0,5427 0,5213 0,7455
] e =l 0 50 50 0,8790 0,6603 0,8893 0,8488 0,8285 0,7606
H = Hy = 15 10 0,3060 0,2180 0,3530 0,2695 0,2660 0,8181
0 0 10 15 0,3064 0,2180 0,3526 0,2741 0,2685 0,8193
10 25 0,3513 0,2393 0,3927 0,3176 0,3062 0,8052
d=0,553 25 10 0,3525 0,2395 0,3933 0,3164 0,3053 0,8054
(5) 10 10 0,2082 0,2407 0,2866 0,2334 0,2348 0,8757
0 1.184 15 15 0,2705 0,3121 0,3573 0,3005 0,3057 0,8680
g 25 25 0,4192 0,4649 0,5115 0,4776 0,4839 0,8611
-0 —11.184 50 50 0,7311 0,7651 0,7995 0,7491 0,7626 0,8973
Hy = ety =1 15 10 0,2325 0,2660 0,3117 0,2551 0,2606 0,8751
0 1184 10 15 0,2310 0,2645 0,3096 0,2546 0,2577 0,8762
> 10 25 0,2620 0,2966 0,3423 0,2908 0,2934 0,8740
d=0,388 25 10 0,2594 0,2943 0,3396 0,2857 0,2900 0,8745
(6) 10 10 0,2053 0,2414 0,2851 0,2366 0,2358 0,8766
1163 0 15 15 0,2673 0,3101 0,3537 0,3013 0,3044 0,8699
> 25 25 0,4124 0,4596 0,5056 0,4708 0,4764 0,8608
= 025 = 15 50 50 0,7249 0,7607 0,7939 0,7451 0,7595 0,8978
H = > € Hy = > 15 10 0,2305 0,2662 0,3097 0,2557 0,2597 0,8773
0 1163 10 15 0,2290 0,2652 0,3093 0,2536 0,2575 0,8756
> 10 25 0,2581 0,2947 0,3377 0,2829 0,2881 0,8775
d=0,388 25 10 0,2549 0,2933 0,3356 0,2803 0,2869 0,8770

4 3 56

Nota: Cendrio 6:3=2,=|3 9 36|.d=(y —,uO)TZ_l(yl — ) ¢é a distancia de Mahalanobis.
56 3,6 16
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Tabela 4.21: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Iguais e Desconhecidas — Cenario 7 - p=3.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores de de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 10 10 0,1263 0,1259 0,1631 0,1249 0,1266 0,9261
0 0.263 15 15 0,1376 0,1332 0,1722 0,1366 0,1388 0,9262
> 25 25 0,1800 0,1683 0,2159 0,1786 0,1857 0,9166
-0 =1 0.263 50 50 0,3163 0,2826 0,3542 0,3066 0,3130 0,8904
H = e t, =Y 15 10 0,1299 0,1263 0,1641 0,1244 0,1310 0,9208
0 0 10 15 0,1306 0,1274 0,1653 0,1285 0,1310 0,9275
10 25 0,1304 0,1260 0,1628 0,1281 0,1294 0,9308
d=0,138 25 10 0,1344 0,1274 0,1661 0,1327 0,1341 0,9295
(2) 10 10 0,1263 0,1264 0,1636 0,1253 0,1274 0,9254
—0.274 0 15 15 0,1400 0,1355 0,1746 0,1393 0,1397 0,9262
> 25 25 0,1816 0,1704 0,2179 0,1790 0,1862 0,9162
_ 0.5 e -1 0.75 50 50 0,3158 0,2816 0,3531 0,3027 0,3085 0,8911
H = > Hy =Y, 15 10 0,1298 0,1264 0,1644 0,1228 0,1307 0,9274
0 0 10 15 0,1294 0,1263 0,1638 0,1300 0,1308 0,9280
10 25 0,1308 0,1270 0,1635 0,1287 0,1307 0,9308
d=0,138 25 10 0,1329 0,1274 0,1653 0,1331 0,1339 0,9296
(3) 10 10 0,2809 0,2724 0,3367 0,2754 0,2819 0,8800
0 0.526 15 15 0,3812 0,3550 0,4320 0,3669 0,3759 0,8722
> 25 25 0,5777 0,5266 0,6177 0,5610 0,5778 0,8690
50 50 0,8873 0,8394 0,9003 0,8723 0,8779 0,9260
=] 01 e u=0526 15 | 10 | 03199 | 03029 | 03719 | 03029 | 0,3210 | 0,8790
0 0 10 15 0,3209 0,3024 0,3729 0,3155 0,3205 0,8775
10 25 0,3630 0,3361 0,4112 0,3513 0,3587 0,8767
d=0,553 25 10 0,3655 0,3358 0,4124 0,3562 0,3634 0,8766
(4) 10 10 0,2806 0,2734 0,3362 0,2810 0,2851 0,8817
0.20 0.75 15 15 0,3783 0,3519 0,4290 0,3651 0,3739 0,8723
> > 25 25 0,5778 0,5266 0,6181 0,5604 0,5761 0,8683
=1 -05| e =l 0 50 50 0,8861 0,8373 0,8989 0,8707 0,8759 0,9255
H > Hy 15 10 0,3193 0,3011 0,3718 0,3025 0,3196 0,8768
0 0 10 15 0,3199 0,3024 0,3719 0,3135 0,3193 0,8785
10 25 0,3610 0,3339 0,4088 0,3500 0,3567 0,8772
d=0,553 25 10 0,3643 0,3358 0,4128 0,3510 0,3598 0,8744
(5) 10 10 0,2182 0,2093 0,2668 0,2102 0,2163 0,8939
0 036 15 15 0,2848 0,2553 0,3282 0,2680 0,2741 0,8835
> 25 25 0,4331 0,3650 0,4698 0,4089 0,4227 0,8585
=10 =1036 50 50 0,7428 0,6281 0,7605 0,7110 0,7119 0,8499
H = et =Y, 15 10 0,2430 0,2230 0,2874 0,2240 0,2390 0,8911
0 036 10 15 0,2419 0,2222 0,2862 0,2295 0,2358 0,8916
> 10 25 0,2708 0,2414 0,3115 0,2561 0,2612 0,8892
d=0,388 25 10 0,2704 0,2395 0,3104 0,2601 0,2651 0,8892
(6) 10 10 0,2161 0,2088 0,2650 0,2114 0,2160 0,8950
~030 0 15 15 0,2822 0,2571 0,3270 0,2705 0,2759 0,8854
> 25 25 0,4285 0,3727 0,4682 0,4094 0,4230 0,8647
- 025 =1 0.705 50 50 0,7403 0,6430 0,7608 0,7137 0,7159 0,8618
H = > e t, =Y 15 10 0,2421 0,2259 0,2869 0,2277 0,2406 0,8941
0 0.30 10 15 0,2410 0,2246 0,2861 0,2350 0,2396 0,8935
> 10 25 0,2681 0,2432 0,3103 0,2571 0,2616 0,8906
d=0,388 25 10 0,2682 0,2415 0,3099 0,2580 0,2634 0,8898

Nota: Cendrio 7:2)=2)=

100
01 0|.d=(g —yO)TZ_l(pl — 1) ¢é a distancia de Mahalanobis.
0 01
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4.2.4 Matrizes de Covariancias Conhecidas e Desconhecidas:
Analise Comparativa dos Testes para o Caso Trivariado

Na Tabela 4.22 encontram-se os resultados das estimativas do poder
dos testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui para as situacoes de matrizes de
covariancias iguais conhecidas e desconhecidas, para p=3. Os resultados
mostram que as estimativas de poder dos testes quando as matrizes de
covariancias sao conhecidas sdo superiores as estimativas quando as matrizes
de covariancias sao desconhecidas, exceto alguns casos nos quais a estimativa
de poder para matrizes de covariancias desconhecidas foi pouco superior, o
que € devido as aproximacoes feitas nas simulacoes (caso 2 — cenario 6; casos

1 e 2 — cenario 7)

Tabela 4.22: Comparagdo das Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Iguais Conhecida e
Desconhecidas - p=3.

Matrizes de Matrizes de
Caso de Covariancias Covariancias
Cenarios Mudancas d Conhecidas Desconhecidas
nos Vetores T? Hayter T2 Hayter e
de Médias e Tsui Tsui

(5) Caso 1 0,138 | 0,3150 | 0,2389 0,3073 0,2341
(1 0,5 0,7_ Caso 2 0,138 | 0,3142 | 0,2355 0,3075 0,2344
05 1 03 Caso 3 0,553 | 0,8923 | 0,7384 0,8818 0,7275
’ i Caso 4 0,553 | 0,8919 | 0,7352 0,8797 0,7278
10,7 03 1 | Caso 5 0,338 | 0,7474 | 0,8053 | 0,7312 | 0,7960
Caso 6 0,338 | 0,7469 | 0,8026 0,7317 0,7958
(6) Caso 1 0,138 | 0,3114 | 0,2033 0,3069 0,2028
i 5’6_ Caso 2 0,138 | 0,3146 | 0,2012 0,3081 0,2015
3 9 36 Caso 3 0,553 | 0,8926 | 0,6710 0,8818 0,6668
’ Caso 4 0,553 | 0,8906 | 0,6657 0,8790 0,6603
_5,6 36 16 ] Caso 5 0,338 | 0,7455 | 0,7736 0,7311 0,7651
Caso 6 0,338 | 0,7394 | 0,7615 0,7249 0,7607
(7) Caso 1 0,138 | 0,3143 | 0,2740 0,3163 0,2826
1 0 0 Caso 2 0,138 | 0,3128 | 0,2775 0,3158 0,2816
Caso 3 0,553 | 0,8925 | 0,8418 0,8873 0,8394
010 Caso 4 0,553 | 0,8903 | 0,8435 | 0,8861 | 0,8373
0 0 1 Caso 5 0,338 | 0,7470 | 0,6253 0,7428 0,6281
Caso 6 0,338 | 0,7476 | 0,6290 0,7403 0,6430
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4.3 Matrizes de Covariancias Diferentes e Conhecidas

Nesta secao foi avaliado o desempenho dos testes nas situacoes em que
as matrizes de covariancias sao diferentes e conhecidas, nos casos bivariados

e trivariados (secoes 4.3.1 e 4.3.2).

Quando as matrizes de covariancias sao diferentes e a distribuicdo dos
dados amostrais € normal multivariada, o processo de inferéncia a respeito da
comparacdo das médias das duas populagoes é menos preciso e € conhecido
como problema de Behrens-Fisher multivariado (Christensen & Rencher,

1997). Maiores detalhes podem ser vistos em Ferreira(2008).

4.3.1 Matrizes de Covariancias Diferentes e Conhecidas: Caso
Bivariado

Na Tabela 4.23 apresentam-se os resultados para as estimativas médias

obtidas da probabilidade do erro do tipo I.

Para as matrizes de covariancias consideradas no estudo de simulacao,
tanto para o teste 72 de Hotelling quanto para o Hayter e Tsui as estimativas
sdo bem proximas do valor do nivel de significancia nominal de 0,05, usado
para a construcao da regiao de rejeicao da hipotese nula em ambos os testes.

O mesmo ocorre para os teste de combinacdo de p-valores de Fisher e Tippett.

Por fim, as estimativas médias da probabilidade do erro tipo I para a
combinacao direta dos testes 72 de Hotelling e Hayter & Tsui sao pouco
maiores que 0,05 (proximos a 0,065), um valor menor do que o esperado da
combinacao direta dos testes 72 de Hotelling e Hayter & Tsui (72 e HT comb)

quando os testes sao considerados independentes.
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Tabela 4.23: Estimativas de Probabilidade do Erro Tipo | - Matrizes de Covariancias Diferentes e Conhecidas - p=2.

Tamanhos
Matrizes de Covariancias Diferentes de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni na dancia
(Cenario)
(8) 5 5 0,05022 | 0,05032 | 0,06154 | 0,05047 | 0,05035 | 0,9775
10 10 0,04922 | 0,04947 | 0,06025 | 0,05013 | 0,05028 | 0,9782
1 0 1 0 15 15 0,05003 | 0,05259 | 0,06304 | 0,05126 | 0,05100 | 0,9765
21 = ) = 25 25 0,04928 | 0,05042 | 0,06094 | 0,05051 | 0,05081 | 0,9778
0 1 0 4 S0 S0 0,04918 | 0,04903 | 0,05999 | 0,04957 | 0,04961 | 0,9782
5 10 0,05020 | 0,04888 | 0,06071 | 0,04806 | 0,04825 | 0,9777
10 5 0,04990 | 0,05217 | 0,06263 | 0,04990 | 0,05027 | 0,9768
15 5 0,04923 | 0,04964 | 0,06030 | 0,04924 | 0,04992 | 0,9783
5 25 0,05020 | 0,05045 | 0,06119 | 0,04975 | 0,05016 | 0,9783
(9) 5 5 0,05083 | 0,04994 | 0,06196 | 0,05015 | 0,05024 | 0,9768
10 10 0,05085 | 0,04896 | 0,06132 | 0,05050 | 0,05060 | 0,9772
1 0 1 0,5 15 15 0,05077 | 0,05085 | 0,06139 | 0,05042 | 0,05027 | 0,9769
21 = 22 25 25 0,05062 | 0,04965 | 0,06162 | 0,05097 | 0,05092 | 0,9770
0 1 0,5 1 S0 50 0,04994 | 0,05022 | 0,06158 | 0,05094 | 0,05087 | 0,9770
5 10 0,05089 | 0,04909 | 0,06157 | 0,04942 | 0,04949 | 0,9768
10 5 0,04966 | 0,05085 | 0,06250 | 0,05018 | 0,05058 | 0,9755
15 5 0,04983 | 0,05052 | 0,06262 | 0,04849 | 0,04891 | 0,9751
5 25 0,04974 | 0,05038 | 0,06143 | 0,04996 | 0,04984 | 0,9773
(10) 5 5 0,05010 | 0,04981 | 0,06229 | 0,04924 | 0,04920 | 0,9753
10 10 0,05083 | 0,04897 | 0,06204 | 0,05069 | 0,05122 | 0,9757
1 0 1 0,8 15 15 0,05028 | 0,04900 | 0,06173 | 0,04873 | 0,04907 | 0,9758
21 = 22 = 25 25 0,05058 | 0,05008 | 0,06280 | 0,04967 | 0,04958 | 0,9751
0 1 08 1 50 | 50 | 0,05028 | 0,05000 | 0,06232 | 0,05031 | 0,05067 | 0,9756
5 10 0,05073 | 0,04890 | 0,06157 | 0,04952 | 0,04965 | 0,9765
10 5 0,04983 | 0,05109 | 0,06452 | 0,04923 | 0,04906 | 0,9719
15 5 0,04967 | 0,05049 | 0,06498 | 0,04718 | 0,04832 | 0,9702
5 25 0,04982 | 0,05003 | 0,06105 | 0,04867 | 0,04867 | 0,9777
(11) 5 5 0,05045 | 0,05126 | 0,06671 | 0,05003 | 0,05054 | 0,9683
10 10 0,04917 | 0,04958 | 0,06474 | 0,05045 | 0,05081 | 0,9693
1 0,5 1 0,8 15 15 0,04972 | 0,05076 | 0,06616 | 0,05065 | 0,05026 | 0,9682
Zl = 22 = 25 25 0,04958 | 0,05031 | 0,06521 | 0,05056 | 0,05119 | 0,9695
05 1 08 1 50 | 50 | 0,05017 | 0,04872 | 0,06447 | 0,04960 | 0,04954 | 0,9699
5 10 0,05020 | 0,04995 | 0,06488 | 0,04868 | 0,04878 | 0,9704
10 5 0,05008 | 0,05197 | 0,06814 | 0,04995 | 0,04992 | 0,9658
15 5 0,05048 | 0,04997 | 0,06731 | 0,05104 | 0,05124 | 0,9858
5 25 0,04913 | 0,04791 | 0,06199 | 0,04993 | 0,04987 | 0,9731

A partir da Tabela 4.24 até a Tabela 4.27, estdao os resultados das
estimativas do poder dos testes obtidos via simulacdo para os 4 cenarios de
matrizes de covariancias diferentes conhecidas para p=2 variaveis,
apresentados na secao 3.1. No Anexo B encontram-se outros casos de
mudancas de médias que também foram avaliados para estes mesmos

cenarios (Tabelas B.7 a B.10).
Observando-se os resultados dessas Tabelas verifica-se que,

independentemente da estrutura da matriz de covariancias, o desempenho dos

testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui sdo proximos na maioria dos casos
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analisados. Ha situacdes em que, ora T2 de Hotelling supera Hayter e Tsui, ora

€ o contrario que acontece.

Para os cenarios das Tabelas 4.24 e 4.27, onde se tem a situacao de,
respectivamente, 2 matrizes de covaridncias sem correlacdo (cenario 8) e 2
matrizes de covariancias com correlacdo de 0,5 e 0,8 (cenario 11), o teste de T2
de Hotelling quase sempre supera o poder do teste de Hayter e Tsui nos casos
1 a 4 de mudancas de médias avaliados. Para a o cenario 11, cujos resultados
sao apresentados na Tabela 4.27, esse fato também ocorre para os casos 6 e 7
de mudanca nos vetores de médias. Porém, nos casos 5 e 6 da Tabela 4.24 e,
apenas, no caso 5 da Tabela 4.27 é a estimativa do poder do teste do Hayter e

Tsui que supera a estimativa do 72 de Hotelling.

Ja para os cenarios das Tabelas 4.25 e 4.26, onde se tem a situacao de,
respectivamente, matriz de covariancias identidade com correlacdo 0,5
(cenario 9) e matriz de covariancias identidade com matriz de correlacao 0,8
(cenario 10), o teste Hayter e Tsui supera o poder do Teste de 72 de Hotelling
nos casos de 1 a 4 de mudanca de médias que foram avaliados. Para o cenario
9 da Tabela 4.25 esse fato também ocorre para os caso 5. Porém, no caso 6 da
Tabela 4.25 e para os casos 5 a 7 da Tabela 4.26, € o poder do teste de 72 de

Hotelling que supera o poder do Hayter e Tsui.

Quanto ao efeito da direcdo da mudanca do vetor de médias na
estimativa do poder dos testes o que se pode verificar € que, quando ha
mudanca em apenas uma populacdo e nas duas variaveis dessa populacao, a
direcdo da mudanca parece exercer efeito sobre o poder do teste. Na Tabela
Tabela 4.26 do cenario 10, o que se pode verificar € que enquanto no caso 1 de
mudanca de médias desta tabela, onde a mudanca ocorre apenas na segunda
populacao, nas duas variaveis e em sentido negativo, o que se percebe é que o
poder do Hayter e Tsui € maior que o poder do teste T2 de Hotelling. Porém,
para os casos 5 e 7 da Tabela 4.26, quando, respectivamente, a mudanca no
vetor de médias continua ocorrendo apenas na segunda populacéo, nas duas
variaveis, porém uma variavel em sentido positivo e outra em sentido negativo,
o que se verifica € que o poder do Teste T2 de Hotelling é superior ao do Hayter
e Tsui. Assim, verifica-se que, para os cenarios 9 e 10, o sentido unico

negativo para uma Unica populacao alterada é favoravel ao teste do Hayter e
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Tsui, enquanto sentido Unico positivo e sentido diferentes para uma unica

populacao alterada é favoravel ao teste de T2 de Hotelling.

Entretanto, quando o cenario analisado é o 11, da Tabela 4.27, o que se
verifica é que, no caso 1 de mudanca de médias, onde a mudanca também
ocorre apenas na segunda populacdo, nas duas variaveis e em sentido
negativo, e caso 6 e 7, quando a mudanca ocorre apenas na segunda
populacao, nas duas variaveis e em sentidos opostos, o que se percebe € que o
poder do T2 de Hotelling € maior que o poder do teste Hayter e Tsui, sendo
bem maior do que este nos casos 6 e 7. Portanto, estas situacoes descritas
parecem evidenciar o efeito de direcado da mudanca do vetor de médias
exercendo algum tipo de influéncia nos resultados das estimativas de poder

dos testes.

Avaliando-se agora o comportamento dos testes de combinacdo de p-
valores de Tippett e Fisher o que se poder verificar em quase todos os cenarios
das Tabelas 4.24 a 4.27 é que estes testes possuem desempenho bem

proximos um do outro, sendo que ora um € superior ao outro e vice-versa.

Como as distancias de Mahalanobis entre os vetores de meédias
postuladas nas hipoteses nulas e alternativas nao sao iguais para todos os
cenarios, nao foi possivel comparar o efeito das 4 combinacoes de matrizes de

covariancias diferentes nas estimativas do poder dos testes entre si.
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Tabela 4.24: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Diferentes e Conhecidas — Cenario 8 - p=2.

Tamanhos
Caso de Mudanca nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT | Tippett | Fisher | Prop.de
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 5 5 0,0971 0,0933 0,1122 0,0968 0,0963 0,956
10 10 0,1500 0,1425 0,1707 0,1514 0,1504 0,951
15 15 0,2042 0,1895 0,2273 0,2002 0,1993 0,934
_ 0 _ -0.25 25 25 0,3175 0,2918 0,3438 0,3130 0,3114 0,922
Hi 0 Hy = 0.661 0,12 50 50 0,5785 0,5363 0,6050 0,5722 0,5665 0,905
: 5 10 0,1280 0,1277 0,1503 0,1278 0,1268 0,955
10 5 0,1076 0,1017 0,1233 0,1044 0,1044 0,963
15 5 0,1097 0,1023 0,1251 0,1073 0,1074 0,962
5 25 0,1757 0,1656 0,1975 0,1717 0,1721 0,946
(2) 5 5 0,0981 0,0962 0,1147 0,0986 0,0977 0,965
10 10 0,1496 0,1444 0,1713 0,1520 0,1510 0,952
15 15 0,2051 0,1950 0,2307 0,2044 0,2026 0,939
_ 0.25 _ 0 25 25 0,3176 0,2922 0,3441 0,3145 0,3115 0,922
Hy = 0 Hy = —0.661 0,12 50 50 0,5793 0,5346 0,6045 0,5726 0,5672 0,905
: 5 10 0,1279 0,1252 0,1482 0,1265 0,1260 0,957
10 5 0,1058 0,1019 0,1227 0,1037 0,1039 0,962
15 5 0,1097 0,1080 0,1293 0,1104 0,1099 0,959
S 25 0,1755 0,1704 0,2000 0,1748 0,1741 0,946
(3) 5 5 0,0989 0,0963 0,1162 0,0990 0,0983 0,963
10 10 0,1497 0,1425 0,1703 0,1510 0,1501 0,952
0.5 0.25 15 15 0,2049 0,1933 0,2298 0,2028 0,2013 0,939
I _ > 25 25 0,3220 0,2958 0,3482 0,3171 0,3155 0,921
H = 0.5 Hy = —0.166 0,12 50 50 0,5850 0,5353 0,6085 0,5771 0,5704 0,903
> : 5 10 0,1270 0,1209 0,1461 0,1236 0,1232 0,956
10 5 0,1053 0,0987 0,1208 0,1018 0,1017 0,962
15 5 0,1088 0,1067 0,1278 0,1098 0,1089 0,959
5 25 0,1780 0,1686 0,2005 0,1747 0,1749 0,946
(4) 5 5 0,0980 0,0977 0,1160 0,0999 0,0990 0,964
10 10 0,1500 0,1427 0,1709 0,1521 0,1509 0,951
15 15 0,2082 0,1910 0,2298 0,2031 0,2020 0,939
_ 055 _ 0a25 25 25 0,3216 0,2961 0,3480 0,3178 0,3153 0,922
H = ~0333 Hy = 1 0,12 50 50 0,5872 0,5377 0,6108 0,5769 0,5722 0,903
4 5 10 0,1292 0,1264 0,1499 0,1265 0,1265 0,956
10 5 0,1063 0,1018 0,1231 0,1043 0,1042 0,962
15 5 0,1106 0,1074 0,1287 0,1106 0,1109 0,961
5 25 0,1775 0,1693 0,2006 0,1750 0,1748 0,946
(5) 5 5 0,2747 0,2755 0,3075 0,2782 | 0,2786 0,935
10 10 0,5011 0,5108 0,5430 0,5124 | 0,5146 0,926
15 15 0,6860 0,7069 0,7299 0,6998 | 0,7010 0,933
_ 0 _ 0 25 25 0,8965 0,9069 0,9170 0,9042 | 0,9058 0,969
Hy = 0 Hy = 1.58 0,5 50 50 0,9966 0,9973 0,9977 0,9970 | 0,9972 0,999
’ 5 10 0,4312 0,4348 0,4692 0,4304 | 0,4337 0,927
10 5 0,3006 0,3078 0,3384 0,3045 | 0,3056 0,932
15 5 0,3100 0,3127 0,3451 0,3133 | 0,3156 0,933
5 25 0,6512 0,6628 0,6902 0,6576 | 0,6612 0,934
(6) 5 5 0,5094 0,5171 0,5503 0,5180 | 0,5190 0,926
10 10 0,8199 0,8325 0,8487 0,8306 | 0,8328 0,955
15 15 0,9468 0,9528 0,9586 0,9501 | 0,9515 0,983
_ 0 _ 0 25 25 0,9967 0,9974 0,9978 0,9971 | 0,9973 0,999
H = 0 Hy = 225 1,0 50 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 1,0000
’ 5 10 0,7413 0,7603 0,7806 0,7512 | 0,7526 0,941
10 5 0,5553 0,5628 0,5953 0,5588 | 0,5623 0,927
15 5 0,5714 0,5764 0,6089 0,5762 | 0,5796 0,930
S 25 0,9288 0,9357 0,9431 0,9323 | 0,9342 0,978

Nota: Cendrio 8:2) ={

0 4

0} 2y = |:1 0:| .d= (,ul - ,uo)T(El +25 )_l(pl —;zo)é a distancia de Mahalanobis.
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Tabela 4.25: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covaridncias Diferentes e Conhecidas — Cenario

9- p=2.
Tamanhos
Caso de Mudanca nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 5 5 0,1420 0,1460 0,1656 0,1419 0,1456 0,959
10 10 0,2465 0,2559 0,2802 0,2509 | 0,2556 | 0,942
15 15 0,3536 0,3693 0,3951 0,3568 | 0,3640 | 0,933
(0 (=025 25 | 25 | 05495 | 0,5737 | 0.5965 | 0,5599 | 0,5665 | 0,930
Hi = 0 Hy = 0.661 0,22 50 50 0,8564 0,8685 0,8801 0,8613 | 0,8657 0,965
- Y 5 10 0,1801 0,1782 0,2031 0,1757 0,1794 0,952
10 5 0,1750 0,1824 0,2043 0,1781 0,1826 0,949
15 5 0,1939 0,2042 0,2267 0,1968 0,2001 0,945
5 25 0,2237 0,2208 0,2510 0,2224 | 0,2248 | 0,943
(2) 5 5 0,1439 0,1487 0,1678 0,1438 | 0,1476 | 0,957
10 10 0,2470 0,2597 0,2831 0,2548 | 0,2581 0,941
15 15 0,3541 0,3673 0,3943 0,3557 | 0,3630 | 0,933
o= 0.25 1 = 0 25 25 0,5483 0,5659 0,5904 0,5536 0,5615 0,933
1= 2= 0,22 50 50 0,8565 0,8696 0,8804 0,8618 0,8661 0,965
0 —0.661 5 10 0,1813 0,1881 0,2101 0,1831 0,1857 0,942
10 5 0,1752 0,1831 0,2046 0,1803 0,1834 0,949
15 5 0,1908 0,1960 0,2203 0,1896 | 0,1946 | 0,946
5 25 0,2213 0,2207 0,2497 0,2220 0,2237 0,943
(3) 5 5 0,1448 0,1489 0,1689 0,1443 | 0,1477 | 0,951
10 10 0,2498 0,2611 0,2852 0,2567 0,2604 0,941
15 15 0,3585 0,3725 0,3990 0,3632 0,3692 0,933
_ 0,5 _ 0,25 25 25 0,5553 0,5762 0,5990 0,5621 0,5698 0,933
H = 0.5 Hy = ~0.166 0,22 50 50 0,8622 0,8744 0,8851 0,8665 0,8710 0,966
) : 5 10 0,1834 0,1904 0,2128 0,1857 | 0,1880 | 0,948
10 5 0,1763 0,1809 0,2041 0,1780 | 0,1826 | 0,949
15 5 0,1935 0,1965 0,2217 0,1905 | 0,1963 | 0,947
5 25 0,2280 0,2293 0,2581 0,2293 0,2302 0,941
(4) 5 5 0,1441 0,1470 0,1673 0,1433 0,1472 0,957
10 10 0,2516 0,2703 0,2925 0,2621 0,2655 0,937
15 15 0,3586 0,3746 0,4000 0,3629 0,3692 0,933
. 0,5 _ 0,25 25 25 0,5572 0,5720 0,5974 0,5608 | 0,5696 | 0,935
= — 0333 Hy = - 0,22 50 50 0,8629 0,8758 0,8867 0,8687 | 0,8727 | 0,965
> 5 10 0,1830 0,1862 0,2094 0,1825 | 0,1851 | 0,950
10 5 0,1774 0,1857 0,2073 0,1827 | 0,1858 | 0,948
15 5 0,1942 0,2006 0,2244 0,1933 0,1982 0,946
5 25 0,2263 0,2256 0,2550 0,2284 0,2288 0,942
(5) 5 5 0,1459 0,1533 0,1702 0,1458 0,1512 0,959
10 10 0,2467 0,2573 0,2786 0,2495 | 0,2566 | 0,947
15 15 0,3567 0,3738 0,3972 0,3599 | 0,3686 | 0,936
|~ 0,53 _ 0 25 25 0,5559 0,5640 0,5920 0,5538 | 0,5649 | 0,936
Hy = 0 Hy = 053] | 0:22 50 50 0,8615 0,8530 0,8755 0,8542 | 0,8609 0,964
’ 5 10 0,1890 0,1893 0,2133 0,1864 0,1903 0,952
10 5 0,1688 0,1890 0,2017 0,1762 0,1828 0,954
15 5 0,1803 0,1974 0,2111 0,1808 0,1903 0,955
S 25 0,2417 0,2297 0,2665 0,2383 0,2391 0,938
(6) 5 5 0,2734 0,2609 0,3052 0,2700 | 0,2705 0,924
10 10 0,5039 0,4877 0,5415 0,5073 | 0,5049 0,909
15 15 0,6901 0,6721 0,7218 0,6893 | 0,6884 0,919
_ 0 _ 0 25 25 0,8972 0,8885 0,9138 0,8981 0,8974 0,958
H = 0 Hy = 0.97 0,5 50 50 0,9967 0,9961 0,9977 0,9968 0,9968 0,998
> 5 10 0,3424 0,3456 0,3832 0,3459 0,3453 0,922
10 5 0,3720 0,3395 0,4050 0,3719 0,3647 0,902
15 5 0,4243 0,3744 0,4545 0,4122 | 0,4050 0,890
5 25 0,4098 0,4120 0,4490 0,4133 | 0,4147 0,924

Nota: Cendrio 9:%4 ={

Mahalanobis.

0 1 05
22 =
1 0,5 1

] d:(‘ul—‘uo)T(21+22)71(yl—‘uo) é a distincia de
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Tabela 4.26: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Diferentes e Conhecidas — Cenario 10 - p=2.

Tamanhos
Caso de Mudanca nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias d Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
n; nz dancia
(1) 5 5 0,1402 0,1451 0,1659 0,1408 0,1434 0,954
10 10 0,2452 0,2529 0,2799 0,2485 0,2541 0,938
0 . 0 25 15 15 0,3497 0,3658 0,3934 0,3524 0,3593 0,929
. 25 25 0,5409 0,5620 0,5881 0,5505 0,5578 0,926
zul = /u2 = 0,22 50 50 0,8500 0,8671 0,8788 0,8582 0,8646 0,959
0 - 0661 5 10 0,1752 0,1812 0,2027 0,1794 0,1805 0,951
10 5 0,1780 0,1797 0,2106 0,1792 0,1809 0,937
15 5 0,2042 0,1984 0,2395 0,2023 0,2032 0,924
5 25 0,2208 0,2235 0,2497 0,2184 0,2215 0,945
(2) 5 5 0,1422 0,1487 0,1695 0,1440 0,1459 0,952
10 10 0,2452 0,2514 0,2788 0,2489 0,2537 0,939
15 15 0,3478 0,3650 0,3924 0,3520 0,3574 0,928
25 25 0,5423 0,5629 0,5890 0,5508 0,5593 0,927
o = 0.25 Ly = 0 0,22 50 50 0,8508 0,8648 0,8770 0,8573 0,8637 0,962
1= 2 = 5 10 0,1763 0,1844 0,2048 0,1800 0,1824 0,951
0 —-0.661 10 5 0,1788 0,1738 0,2068 0,1754 0,1786 0,939
15 5 0,2028 0,1966 0,2378 0,2009 0,2026 0,924
5 25 0,2193 0,2229 0,2492 0,2174 0,2201 0,944
(3) 5 5 0,1430 0,1499 0,1710 0,1442 0,1463 0,951
10 10 0,2470 0,2545 0,2815 0,2516 0,2562 0,939
15 15 0,3529 0,3767 0,4033 0,3630 0,3664 0,923
25 25 0,5501 0,5696 0,5964 0,5581 0,5662 0,927
075 0725 0,22 50 50 0,8560 0,8736 0,8845 0,8657 0,8704 0,961
H = Hy = 5 10 0,1774 0,1850 0,2057 0,1809 0,1834 0,951
0,5 —-0.166 10 5 0,1818 0,1789 0,2114 0,1793 0,1819 0,938
15 5 0,2076 0,2032 0,2442 0,2051 0,2077 0,922
5 25 0,2227 0,2216 0,2496 0,2183 0,2211 0,945
(4) 5 5 0,1423 0,1458 0,1679 0,1425 0,1444 0,953
10 10 0,2470 0,2579 0,2849 0,2536 0,2577 0,935
0.5 0.25 15 15 0,3529 0,3635 0,3932 0,3544 0,3606 0,930
_ ’ _ ’ 25 25 0,5502 0,5697 0,5962 0,5590 0,5670 0,928
H = 0.333 Hy = 1 0,22 50 50 0,8569 0,8736 0,8847 0,8651 0,8707 0,961
’ 5 10 0,1805 0,1855 0,2073 0,1825 0,1851 0,950
10 5 0,1832 0,1862 0,2173 0,1851 0,1864 0,935
15 5 0,2053 0,1977 0,2394 0,2024 0,2041 0,924
5 25 0,2220 0,2277 0,2533 0,2221 0,2241 0,943
(5) 5 5 0,2757 0,1754 0,2917 0,2565 0,2319 0,868
10 10 0,5056 0,3121 0,5172 0,4806 0,4350 0,783
15 15 0,6919 0,4624 0,7006 0,6630 0,6123 0,753
25 25 0,8995 0,6948 0,9019 0,8832 0,8486 0,790
0 0755 0,5 50 50 0,9965 0,9562 0,9966 0,9954 0,9922 0,960
H = Hy = 5 10 0,2980 0,2136 0,3149 0,2828 0,2633 0,882
0 - 0555 10 5 0,4444 0,2266 0,4556 0,4107 0,3588 0,760
15 5 0,5577 0,2533 0,5654 0,5158 0,4475 0,680
5 25 0,3139 0,2533 0,3341 0,2968 0,2851 0,899
(6) 5 5 0,2745 0,2376 0,3028 0,2656 0,2590 0,907
10 10 0,5053 0,4461 0,5367 0,5002 0,4894 0,878
0 0 15 15 0,6919 0,6267 0,7175 0,6808 0,6705 0,884
_ _ 25 25 0,8985 0,8554 0,9111 0,8941 0,8889 0,932
H = 0 Hy = 0.92 0,5 50 50 0,9967 0,9924 0,9972 0,9964 0,9962 0,995
) 5 10 0,3242 0,3249 0,3626 0,3293 0,3243 0,914
10 5 0,4102 0,3130 0,4368 0,3920 0,3720 0,850
15 5 0,4989 0,3493 0,5208 0,4711 0,4421 0,807
5 25 0,3769 0,3742 0,4141 0,3734 0,3744 0,923
(7) 5 5 0,5096 0,3197 0,5219 0,4798 0,4366 0,785
10 10 0,8226 0,5805 0,8267 0,8017 0,7574 0,750
15 15 0,9470 0,7849 0,9482 0,9364 0,9123 0,836
25 25 0,9969 0,9563 0,9970 0,9960 0,9926 0,959
0 0378 1,0 50 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,200
Hy = Hy = 5 10 0,5479 0,4042 0,5632 0,5277 0,4956 0,826
0 - 0578 10 5 0,7571 0,4311 0,7618 0,7243 0,6603 0,665
15 5 0,8657 0,4849 0,8678 0,8393 0,7803 0,615
5 25 0,5729 0,4731 0,5905 0,5512 0,5325 0,865

o 1 0 1 08 T ~1 , .
Nota: Cendario 10:% = 0 1 Xy = 08 11 d = (g — ) (21+22) (1 —my) ¢ a distancia de
b

Mahalanobis.
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Tabela 4.27: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Diferentes e Conhecidas — Cenario 11 - p=2.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
n; nz dancia

(1) 5 5 0,1689 0,1542 0,1984 0,1657 0,1634 0,926
10 10 0,3038 0,2730 0,3402 0,2993 0,3002 0,896

0 —025 15 15 0,4353 0,4005 0,4783 0,4309 0,4303 0,879

. 25 25 0,6591 0,6113 0,6937 0,6550 0,6566 0,883

H = Hy = 0,281 50 50 0,9298 0,9019 0,9410 0,9267 0,9284 0,950
0 -0.7 5 10 0,2044 0,1944 0,2383 0,2004 0,2004 0,922

10 5 0,2258 0,1963 0,2602 0,2194 0,2141 0,907

15 5 0,2600 0,2204 0,2976 0,2518 0,2481 0,885

5 25 0,2389 0,2367 0,2774 0,2442 0,2459 0,921

(2) 5 5 0,1701 0,1576 0,2018 0,1707 0,1670 0,924
10 10 0,3016 0,2754 0,3409 0,3023 0,3011 0,895

15 15 0,4347 0,3992 0,4772 0,4223 0,4305 0,879

25 25 0,6579 0,6179 0,6967 0,6563 0,6584 0,883

0.25 0 0,281 50 50 0,9290 0,9058 0,9422 0,9283 0,9291 0,950

Hy = Hy = 5 10 0,2028 0,1918 0,2352 0,1979 0,1990 0,924
0 -0.7 10 5 0,2250 0,1954 0,2602 0,2194 0,2140 0,900

15 5 0,2612 0,2205 0,2976 0,2546 0,2499 0,887

5 25 0,2409 0,2404 0,2801 0,2460 0,2484 0,921

(3) 5 5 0,1709 0,1562 0,2015 0,1695 0,1659 0,924
10 10 0,3060 0,2810 0,3468 0,3045 0,3043 0,894

15 15 0,4350 0,3968 0,4759 0,4307 0,4284 0,880

25 25 0,6571 0,6126 0,6941 0,6524 0,6563 0,882

0a5 0,25 0,281 50 50 0,9307 0,9071 0,9435 0,9297 0,9306 0,951

H = Hy = 5 10 0,2045 0,1987 0,2412 0,2015 0,2024 0,921
_075 _172 10 5 0,2251 0,1942 0,2584 0,2181 0,2126 0,903

15 5 0,2621 0,2211 0,2995 0,2558 0,2499 0,884

5 25 0,2397 0,2331 0,2745 0,2426 0,2448 0,924

(4) 5 5 0,1706 0,1555 0,2000 0,1680 0,1664 0,926
10 10 0,3034 0,2790 0,3442 0,3022 0,3029 0,895

15 15 0,4339 0,4003 0,4776 0,4323 0,4296 0,879

25 25 0,6562 0,6202 0,6976 0,6557 0,6587 0,881

0a5 0,25 0,281 50 50 0,9292 0,9077 0,9426 0,9287 0,9296 0,952

H = Hy = 5 10 0,2056 0,1943 0,2387 0,2008 0,2008 0,923
- 073 -1 10 5 0,2256 0,1993 0,2623 0,2199 0,2152 0,900

15 5 0,2599 0,2186 0,2957 0,2528 0,2471 0,887

5 25 0,2408 0,2380 0,2789 0,2452 0,2474 0,921

(5) 5 5 0,1558 0,1782 0,1961 0,1636 0,1705 0,942
10 10 0,2682 0,3065 0,3240 0,2872 0,2993 0,927

15 15 0,3874 0,4429 0,4577 0,4166 0,4274 0,915

25 25 0,5982 0,6561 0,6667 0,6256 0,6429 0,921

0 075 0,25 50 50 0,8924 0,9190 0,9221 0,9038 0,9118 0,967

H = Hy = 5 10 0,1943 0,2211 0,2366 0,1982 0,2096 0,942
0 0a7 10 5 0,1908 0,2162 0,2376 0,2005 0,2084 0,932

15 5 0,2095 0,2375 0,2610 0,2217 0,2325 0,925

5 25 0,2277 0,2709 0,2840 0,2507 0,2624 0,941

(6) 5 5 0,5144 0,2128 0,5223 0,4749 0,4019 0,683
10 10 0,8268 0,3943 0,8291 0,7999 0,7283 0,563

15 15 0,9508 0,5664 0,9513 0,9391 0,8983 0,615

25 25 0,9973 0,8323 0,9973 0,9962 0,9909 0,835

0 076 1 50 50 1,0000 0,9969 1,0000 1,0000 1,0000 0,997

H = Hy = 5 10 0,5845 0,2749 0,5929 0,5433 0,4753 0,674
0 -0,6 10 | 5 | o7172 | 02772 0,7209 0,6767 | 0,5876 | 0,553

15 5 0,8085 0,3076 0,8105 0,7750 0,6873 0,495

5 25 0,6346 0,3206 0,6410 0,6023 0,5346 0,673

(7) 5 5 0,2756 0,1295 0,2897 0,2495 0,2095 0,826
10 10 0,5082 0,2074 0,5160 0,4711 0,4025 0,684

15 15 0,6925 0,3063 0,6978 0,6562 0,5755 0,603

25 25 0,8984 0,4702 0,8994 0,8782 0,8213 0,570

0 0542 0,5 50 50 0,9968 0,8284 0,9968 0,9957 0,9891 0,832

H = Hy = 5 10 0,3171 0,1573 0,3313 0,2858 | 0,2451 0,812
0 - 0742 10 5 0,4099 0,1601 0,4200 0,3693 0,3048 0,730

15 5 0,4868 0,1771 0,4956 0,4449 0,3694 0,673

5 25 0,3465 0,1825 0,3608 0,3224 0,2796 0,807

0,5 0,8

1
Nota: Cenario 11:Z, =[

Mahalanobis.

0,5

1

. [ 1
27008

1

:| . d= (/”l —,uO)T(Zl +2'2)71(,u1 _/UO) é a distancia de
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4.3.2 Matrizes de Covariancias Diferentes e Conhecidas: Caso
Trivariado

Na Tabela 4.28 apresentam-se os resultados para as estimativas médias
obtidas da probabilidade do erro do tipo I para p=3. Para todos os testes as
estimativas de poder sdo bem préoximas do nivel de significancia nominal de
0,05 para todas as matrizes de covaridncias consideradas. Assim como nos
casos tratados anteriormente para os testes de combinacdo de p-valores de
Fisher e Tippett usou-se a correcdo da combinacdo de p-valores como
discutido na Secao 3.2.3 (pagina 58). Ja para a combinacao direta dos testes
T2 de Hotelling e Hayter e Tsui (T2e HT comb) as estimativas da probabilidade
do erro tipo I sdo pouco maiores que 0,05, obtendo-se valores proximos a 0,07,

uma inflacdo semelhante ao ocorrido nos modelos discutidos anteriormente.

Tabela 4.28: Estimativas da Probabilidade do Erro Tipo | - Matrizes de Covariancias Diferentes e Conhecidas - p=3.

Tamanhos
Matrizes de Covariancias Diferentes de T2 de Hayter T2 & HT Tippett Fisher Prop de
Amostra Hotelling | & Tsui (Comb) Concor
n; nz dancia

(Cenario)

(12) 5 5 0,04965 | 0,04946 | 0,06838 | 0,05005 | 0,04913 0,9624
10 10 | 0,05024 | 0,05119 | 0,06982 | 0,05022 | 0,04983 0,9618
1 0 0 4 5,6 15 15 0,04926 | 0,05092 | 0,06927 0,04994 | 0,05007 0,9616
25 25 0,05020 | 0,04959 | 0,06865 0,04902 | 0,04884 0,9627
21=10 0] 2,=|3 9 36 50 50 0,04901 | 0,04954 | 0,06807 0,04938 | 0,04904 0,9624
00 1 56 36 161 15 10 | 0,05023 | 0,05122 | 0,07039 | 0,05140 | 0,05169 0,9610
P 10 15 | 0,05076 | 0,05102 | 0,06947 | 0,05223 | 0,05160 0,9628
25 10 | 0,04929 | 0,04988 | 0,06876 | 0,05011 | 0,05092 0,9617
10 | 25 | 0,05114 | 0,05138 | 0,06935 | 0,05145 | 0,05079 0,9638
(13) 5 5 0,04950 | 0,05185 | 0,06784 0,05021 | 0,05054 0,9657
10 10 0,04997 | 0,05047 | 0,06700 0,05020 | 0,05071 0,9664
0 0 1 05 07 15 15 0,04951 | 0,05133 | 0,06736 0,05125 | 0,05114 0,9661
25 25 0,04983 | 0,04972 | 0,06649 0,04988 | 0,04915 0,9666
2=/0 1 0| 2,=/05 1 03|l 50 | 50 | 0,04964 | 0,05122 | 0,06747 | 0,05153 | 0,05128 0,9659
0 0 07 03 1 15 10 | 0,05054 | 0,04942 | 0,06706 | 0,05019 | 0,05003 0,9658
’ ’ 10 15 | 0,05057 | 0,05062 | 0,06706 | 0,04933 | 0,04981 0,9671
25 10 | 0,04956 | 0,04889 | 0,06654 | 0,04999 | 0,04998 0,9654
10 25 0,05052 | 0,05051 | 0,06640 0,04965 | 0,05022 0,9682
(14) 5 5 0,05038 | 0,05278 | 0,07228 0,05026 | 0,05001 0,9586
10 10 0,04985 | 0,04878 | 0,06885 0,04900 | 0,04781 0,9609
105 07 4 3 56]| 15 | 15 | 0,04931 | 0,04986 | 0,06955 | 0,05009 | 0,04811 | 0,9601
25 | 25 | 0,04981 | 0,05015 | 0,06973 | 0,05036 | 0,04892 0,9605
2105 1 03] 2= 3 36| 50 | 50 | 0,04945 | 0,05079 | 0,07014 | 0,05034 | 0,04932 0,9600
0.7 03 1 56 36 16| 15 | 10 | 0,05094 | 0,04949 | 0,06972 | 0,05037 | 0,04895 | 0,9610
10 15 0,05086 | 0,05028 | 0,07065 0,05158 | 0,05031 0,9598
25 10 0,04963 | 0,04860 | 0,06865 0,05017 | 0,04922 0,9609
10 25 0,05051 | 0,04970 | 0,06990 0,05118 | 0,04907 0,9604

Nas Tabelas 4.29 a 4.31 sao apresentados os resultados de estimativa
de poder dos testes para p=3 variaveis, que correspondem, respectivamente,

aos cenarios 12, 13 e 14 apresentados na secao 3.1.
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Através desses resultados observa-se que o teste de Hayter e Tsui
possui uma estimativa de poder inferior ao teste 72 de Hotelling em
praticamente todas as situacdes dos 4 primeiros casos de mudancas de
vetores de médias. Porém, nos cenarios 5 e 6, quando a mudanca no vetor de
meédias ocorre, respectivamente, ora apenas na segunda populacdo para todas
as variaveis sempre na mesma direcdo, ora nas duas populacoées em apenas
duas variaveis de cada populacao, a estimativa do poder do teste do Hayter e

Tsui supera a do 72 de Hotelling.

Nos casos de 1 a 4, verifica-se que quanto maior o tamanho da amostra
e a distancia de Mahalanobis (d) maior é a diferenca nas estimativas do poder
dos testes a favor do 72 de Hotelling sobre o Hayter e Tsui para todos os
cenarios das Tabelas 4.29, 4.30 e 4.31. Ja nos casos 5 e 6, onde o teste de
Hayter e Tsui possui uma estimativa de poder superior ao teste 72 de
Hotelling, essa diferenca de estimativas de poder a favor do teste Hayter e Tsui
nao pareceu crescer tanto com o aumento do tamanho da amostra como
ocorreu com os casos 1 a 4, para o teste 72 de Hotelling. A excecao é o caso de
amostras grandes (n1=n2=50), onde as estimativas de poder do teste de Hayter
e Tsui se aproximam bastante do poder do T2 de Hotelling em todos os 6 casos

de mudanca de vetores de médias.

O Teste combinado 72 de Hotelling e Hayter & Tsui (72 & HT comb) €
sempre superior ao teste que possui melhor poder entre o 72e o Hayter e Tsui.
Mas, isso se justifica, em partes, pelo fato desse teste possuir uma estimativa
da probabilidade do erro do tipo I acima de 0,05 (proximo a 0,07), conforme
Tabela 4.28. Esse resultado foi observado para todos os cenarios de matrizes

de covariancias avaliados nas Tabelas 4.29 a 4.31.

Ja os testes de combinacdo de p-valores Tippett e Fisher para os
cenarios das Tabelas 4.29, 4.30 e 4.31 possuem sempre valores das
estimativas de poder muito proximas uma das outras, com vantagem minima
para o Tippett nos casos 1 a 4 para as Tabelas 4.29 e 4.31, onde ambos sao
sempre superiores ao teste Hayter e Tsui em poder, mas nunca superior ao 72
de Hotelling. Para os casos 5 e 6, mais uma vez os testes de combinacao de p-

valores Tippett e Fisher possuem estimativas de poder bem proximos um do

109



outro, porém, aqui a vantagem minima € para o teste do Fisher sobre o Tippett
para os cenarios das Tabelas 4.29 e 4.31. Para o cenario da Tabela 4.30 o
teste de combinacédo de p-valores de Fisher é superior em poder em todos os
casos de mudancas de vetores de médias — exceto em alguns tamanhos de

amostras do caso 2 - quando comparado com o teste de Tippett.

O fator de desbalanceamento afeta a estimativa do poder dos testes.
Como as matrizes de covaridncias sao diferentes, é possivel perceber que se
ora a primeira populacao tem um tamanho amostral maior que a segunda, ora
€ a segunda populacao que o tem maior que a primeira, os poderes de todos os
testes sao afetados. Por exemplo, no cenario 12 da Tabela 4.29, no caso 1 de
mudancas nos vetores de médias, tem-se a situacdo em que os tamanhos
amostrais sdo n;=n.=15, onde se tem um n=n;+n,=30. Na situacdo em que as
amostras sao desbalanceadas n;=10 e n,=25, onde n=n;+n.=35, se obtém
estimativa de poder maior do que a situacao balanceada e quando n;=25 e
n»=10, onde também n=35 se obtém estimativa de poder menor do que o caso

balanceado.

Quando sdao comparados os resultados da Tabela 4.30 e Tabela 4.31
com os resultados da Tabela 4.29, conclui-se que a estimativa do poder do
teste para o 72 de Hotelling ndo é afetado com a diferenca na estrutura das
matrizes de covariancias diferentes para as situacoes onde ha balanceamento
entre as populacoes, ou seja, para os casos de mesma distancia de
Mahalanobis, mesmos tamanhos amostrais e, ainda, balanceamento entre as
populacoes as estimativas dos poderes do teste do 72 de Hotelling sao
praticamente iguais, independente da matriz de covariancias. Esse
comportamento s6 nao € verdadeiro para a situacdo em que ocorre o
desbalanceamento, pois neste caso, a estimativa do poder do teste é afetado

pela combinacdo dos tamanho de amostras e estrutura das matrizes de

covariancias diferentes.

O mesmo, porém, nao ocorre com o teste de Hayter e Tsui, que
parecem ser afetado em seus valores estimados de poder, de acordo com a
estrutura da matriz de covariancias. O mesmo ocorre para os testes de

combinacao de p-valores de Tippett e Fisher, uma vez que estes sao

110



dependentes do que ocorre com os p-valores dos testes T2de Hotelling e Hayter

e Tsui.

Comparando os resultados da situacdo da Tabela 4.30 com os
resultados da matriz da Tabela 4.29, pode-se verificar que a estimativa de
poder do teste do Hayter e Tsui aumentou, parecendo indicar que a estimativa
de poder deste teste é afetado negativamente pela presenca de maior variancia

e covariancia entre as variaveis, como ocorre no cenario da Tabela 4.29.

O teste de 72 de Hotelling continua sendo superior em poder ao Hayter e
Tsui nos casos 1 a 4, da Tabela 4.30 (exceto caso 4 dessa Tabela), porém a sua
vantagem diminui sobre o Hayter e Tsui, comparado aos resultados da Tabela
4.29. Ja nos casos 5 a 6, Hayter e Tsui ainda é superior ao 72 de Hotelling,
porém, a vantagem do Hayter e Tsui diminui pela presenca de menor
variabilidade entre as variaveis para uma das matrizes de covariancias, sendo

a outra igual para ambas as situacoes das Tabelas 4.29 e 4.30.

Ja para a Tabela 4.31, onde nao ha independéncia entre as variaveis em
nenhuma das duas matrizes de covariancias diferentes, o que se verifica € que
o poder do teste do Hayter e Tsui diminui em relacdo aos valores da Tabela
4.29 apenas nos casos de 1 a 3 e 5 a 6, mas chega a superar o 72de Hotelling
somente nos casos 5 e 6. E para o caso 4, ao contrario, o poder do Hayter e

Tsui aumenta em relacao aos valores do mesmo teste na Tabela 4.29.

Portanto, o que podemos concluir dessa analise € que, para os cenarios
de matriz de covariancias apresentados nas Tabelas 4.29 a 4.31, nos casos de
mudancas de médias de 1 a 4, o Teste 72 de Hotelling € o que apresenta
melhor poder, seguido pelos testes de combinacao de p-valores de Tippett e
Fisher e por fim o teste do Hayter e Tsui. Ja para os cenarios S e 6 o Teste de
Hayter e Tsui €, na maioria das situacdes, o que possui o melhor poder,

seguido pelo Fisher e Tippett, respectivamente, e por fim o 72de Hotelling.
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Tabela 4.29: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Diferentes e Conhecidas — Cenario 12 - p=3.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
n; nz dancia
(1) 5 5 0,09484 | 0,08300 | 0,11990 | 0,09370 | 0,08949 0,9381
10 10 | 0,14440 | 0,11750 | 0,17290 | 0,13930 | 0,13290 0,9162
0 0.64 15 15 0,19850 0,15870 0,23280 0,19050 | 0,18460 0,8916

b

25 25 0,31520 0,24200 0,35290 0,29660 | 0,28660 0,8514
50 50 0,58530 0,45060 0,61810 0,56070 | 0,54460 0,7996

#=|0]eu=10064 15 | 10 | 0.15600 | 0,12670 | 0.18770 | 0.15040 | 0,14430 | 0.9073

0 0 10 15 | 0,18080 | 0,15190 | 0,21520 | 0,17870 | 0,17220 0,9022

25 10 | 0,16850 | 0,12980 | 0,20000 | 0,16430 | 0,15480 0,8983

d=0,138 10 | 25 | 0,23360 | 0,20360 | 0,27340 | 0,22950 | 0,22420 0,8902

(2) 5 5 0,09405 | 0,08254 | 0,12000 | 0,09280 | 0,08851 0,9367
10 10 | 0,14440 | 0,11870 | 0,17540 | 0,14130 | 0,13420 0,9122

—0.65 0 15 15 | 0,19640 | 0,14760 | 0,22660 | 0,18570 | 0,17700 0,8909

) 25 | 25 | 0,31300 | 0,23310 | 0,34920 | 0,29420 | 0,28090 0,8476

w=| 035 | eu =09 50 | 50 | 0,58310 | 0,43480 | 0,61310 | 0,55530 | 0,53600 0,7916
1 ’ 2 ’ 15 10 | 0,15610 | 0,12230 | 0,18740 | 0,14970 | 0,14220 0,9037

0 0 10 15 | 0,17610 | 0,14360 | 0,20810 | 0,17130 | 0,16560 0,9035

25 10 | 0,17080 | 0,12570 | 0,20090 | 0,16380 | 0,15420 0,8946

d=0,138 10 | 25 | 0,22380 | 0,19090 | 0,26040 | 0,21730 | 0,21250 0,8938

(3) 5 5 0,25360 | 0,19740 | 0,28950 | 0,24300 | 0,23230 0,8719
0 1.277 10 10 | 0,48190 | 0,36060 | 0,51640 | 0,46010 | 0,44280 0,8097

> 15 15 | 0,67190 | 0,52160 | 0,70000 | 0,64810 | 0,63250 0,7934

u=0|eu =1277 25 | 25 | 0,89290 | 0,75290 | 0,90300 | 0,87470 | 0,86270 0,8397

1 2 ’ 50 | 50 | 0,99680 | 0,97220 | 0,99720 | 0,99550 | 0,99440 0,9746

0 0 15 10 | 0,52580 | 0,38210 | 0,55760 | 0,50140 | 0,48220 0,7927

10 15 | 0,60960 | 0,49140 | 0,64420 | 0,59340 | 0,58000 0,8125
25 10 | 0,57100 | 0,40130 | 0,60000 | 0,54690 | 0,52280 0,7724

d=0,553 10 25 0,75790 0,65290 0,78270 0,74180 | 0,73330 0,8454
(4) 5 5 0,25470 0,19410 0,29040 0,24500 | 0,23000 0,8679
0.2 L5 10 10 0,48160 0,35700 0,51660 0,46130 | 0,44170 0,8054

9 9

15 15 | 0,67270 | 0,51570 | 0,69990 | 0,65070 | 0,63010 0,7886
uo=|-1123] e u,=| 0 25 | 25 | 0,89210 | 0,75050 | 0,90310 | 0,87480 | 0,86160 0,8363
1 ’ 2 50 | 50 | 0,99660 | 0,97310 | 0,99700 | 0,99540 | 0,99440 0,9756
0 0 15 10 | 0,53050 | 0,37490 | 0,56030 | 0,50550 | 0,48150 0,7849
10 15 | 0,60470 | 0,47700 | 0,63720 | 0,58750 | 0,57210 0,8074
25 10 | 0,57660 | 0,39870 | 0,60520 | 0,55270 | 0,52550 0,7650
d= 0,553 10 | 25 | 0,74750 | 0,64160 | 0,77380 | 0,73220 | 0,72240 0,8414

(5) 5 5 0,18670 | 0,21610 | 0,24200 | 0,20160 | 0,20670 | 0,9189
10 10 | 0,34880 | 0,39870 | 0,42620 | 0,37320 | 0,38570 | 0,8952

0 1.324 15 15 0,50630 0,56320 0,58870 0,53190 0,55030 0,8921
? 25 25 0,74550 0,78870 0,80540 0,76430 0,77910 0,9234
1 = 0l e Ly = 1.324 50 50 0,97130 0,97970 0,98230 0,97490 0,97820 0,9865
1 2 ’ 15 10 | 0,36950 | 0,41300 | 0,44550 | 0,38970 | 0,40480 | 0,8914
0 1.324 10 15 | 0,47220 | 0,53410 | 0,55560 | 0,50310 | 0,51850 | 0,8951
’ 25 10 | 0,38760 | 0,42910 | 0,46490 | 0,41380 | 0,42750 | 0,868
d=0,388 10 25 | 0,65750 | 0,69950 | 0,71780 | 0,66830 | 0,68940 | 0,9215
(6) 5 5 0,18780 0,22070 0,24620 0,20430 0,20990 0,9161
10 10 0,34850 0,39310 0,42090 0,36780 0,38320 0,8998
1 0 15 15 0,50420 0,56000 0,58470 0,52680 0,54670 0,8947
25 25 0,74470 0,78740 0,80500 0,75930 0,77820 0,9252
u=]0165e u =|2 50 50 | 0,97130 | 0,97810 | 0,98110 | 0,97310 | 0,97750 | 0,9873
1 ’ 2 15 10 | 0,36070 | 0,40720 | 0,43660 | 0,38140 | 0,39720 | 0,8947
0 1 10 15 | 0,48180 | 0,53130 | 0,55680 | 0,50390 | 0,52280 | 0,8995
25 10 | 0,36910 | 0,41610 | 0,44680 | 0,39310 | 0,41110 | 0,8915
d=0,388 10 25 0,68360 0,72480 0,74400 0,69850 0,71520 0,9204
100 4 3 56
Nota: Cendrio 12:3; =0 1 0| £,=|3 9 36|.d=(u—po) (T +25) ey —p) ¢a
00 1 56 36 16

distancia de Mahalanobis.
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Tabela 4.30: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covariancias Diferentes e Conhecidas — Cenario 13 - p=3.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 5 5 0,09362 | 0,09178 | 0,11790 | 0,09294 | 0,09347 | 0,9495
10 10 | 0,14310 | 0,13760 | 0,17370 | 0,14270 | 0,14410 | 0,9333
0 0,393 15 15 0,19870 0,18860 0,23480 0,19730 0,20060 0,9177
—-lo -10.393 25 25 0,31110 0,28480 0,35090 0,30220 0,30550 0,8942
H = S ) 50 50 0,58110 0,54430 0,62330 0,57760 0,58010 0,8788
0 0 15 10 0,16650 0,15610 0,19940 0,16290 0,16590 0,9239
10 15 | 0,16530 | 0,15960 | 0,19870 | 0,16500 | 0,16510 | 0,9275
d=0.138 25 10 | 0,19490 | 0,17650 | 0,23130 | 0,19440 | 0,19370 | 0,9089
’ 10 | 25 | 0,19160 | 0,18110 | 0,22510 | 0,18760 | 0,19000 | 0,9226
(2) 5 5 0,09345 0,09033 0,11850 0,09314 0,09310 0,9467
_0.472 0 10 10 0,14530 0,13400 0,17480 0,14310 0,14370 0,9296
> 15 15 0,19770 0,18650 0,23540 0,19720 0,19760 0,9134
_ 0.25 -1 05 25 25 0,31290 0,28940 0,35680 0,31110 0,30930 0,8887
H = 5 e =1\, 50 | 50 | 0,58300 | 0,54940 | 0,63030 | 0,58570 | 0,58350 | 0,8720
0 0 15 10 | 0,17130 | 0,15880 | 0,20670 | 0,17150 | 0,16890 | 0,9167
10 15 | 0,16170 | 0,15770 | 0,19640 | 0,16150 | 0,16120 | 0,9267
d=0.138 25 10 | 0,20840 | 0,17840 | 0,24510 | 0,20780 | 0,20180 | 0,8966
’ 10 25 0,18650 0,18250 0,22350 0,18680 0,18790 0,9220
(3) 5 5 0,25500 0,23560 0,29310 0,24910 0,25230 0,9045
0 0.787 10 10 0,48360 0,44730 0,52680 0,47580 0,47980 0,8773
> 15 15 | 0,67280 | 0,62180 | 0,70560 | 0,66060 | 0,66560 | 0,8835
—lole —| 0787 25 | 25 | 0,89230 | 0,84850 | 0,00580 | 0,88280 | 0,88460 | 0,9293
H H, > 50 | 50 | 0,99640 | 0,99190 | 0,99700 | 0,99580 | 0,99590 | 0,9943
0 0 15 10 | 0,56670 | 0,51390 | 0,60620 | 0,55420 | 0,55820 | 0,8683
10 15 0,56500 0,52120 0,60200 0,55060 0,55590 0,8822
d=0,553 25 10 0,66460 0,58990 0,69970 0,65530 0,65310 0,8550
10 25 0,65670 0,61010 0,68810 0,64150 0,64730 0,8905
(4) 5 5 0,25530 | 0,25340 | 0,29980 | 0,25570 | 0,26030 | 0,9092
01 0.565 10 10 | 0,48210 | 0,49030 | 0,54230 | 0,49210 | 0,49810 | 0,8878
> ) 15 15 | 0,67250 | 0,67960 | 0,72630 | 0,68610 | 0,69150 | 0,8995
“|_1le | o 25 | 25 | 0,89140 | 0,89530 | 0,01820 | 0,89640 | 0,90140 | 0,9502
Hy = Hy = 50 50 0,99680 0,99680 0,99800 0,99730 | 0,99750 | 0,9975
0 0 15 10 0,56370 0,56700 0,62200 0,57110 | 0,57940 | 0,8866
10 15 0,56800 0,56920 0,62210 0,57240 | 0,57840 | 0,8929
d=0,553 25 10 0,65000 0,65120 0,70590 0,66560 | 0,67020 | 0,8893
10 | 25 | 0,65550 | 0,65950 | 0,70780 | 0,66280 | 0,66830 | 0,8993
(5) 5 5 0,18740 | 0,20670 | 0,23030 | 0,19360 | 0,20160 | 0,9334
10 10 | 0,34910 | 0,37100 | 0,40230 | 0,35370 | 0,37070 | 0,9155
0 0,621 15 15 0,50460 0,51850 0,55450 0,50390 | 0,52530 | 0,9141
—lo —10.621 25 25 0,74780 0,75220 0,78250 0,74170 | 0,75890 | 0,9351
H = € H, =Y, 50 50 0,97070 0,96760 0,97600 0,96820 | 0,97240 | 0,9863
0 0.621 15 10 0,39010 0,43120 0,45470 0,40240 | 0,42150 | 0,9119
’ 10 15 | 0,43800 | 0,44420 | 0,48690 | 0,43500 | 0,45030 | 0,9092
d=0.388 25 10 | 0,43160 | 0,48460 | 0,50320 | 0,45130 | 0,47190 | 0,9099
’ 10 | 25 | 0,55010 | 0,51920 | 0,58540 | 0,53490 | 0,54610 | 0,8985
(6) 5 5 0,18680 | 0,20430 | 0,23050 | 0,19150 | 0,19970 | 0,9301
~05 0 10 10 0,34900 0,37170 0,40430 0,35520 | 0,36970 | 0,9121
> 15 15 0,50390 0,52280 0,55870 0,51040 | 0,52740 | 0,9093
- 01 e -10.863 25 25 0,74490 0,75060 0,78210 0,74100 | 0,75780 | 0,9313
H= > Hy, =1 Y, 50 50 0,97150 0,97090 0,97800 0,97100 | 0,97440 | 0,9865
0 0.5 15 10 | 0,39730 | 0,43030 | 0,45880 | 0,40830 | 0,42450 | 0,9100
> 10 15 | 0,43280 | 0,43460 | 0,48050 | 0,42820 | 0,44250 | 0,0064
d=0.388 25 10 | 0,44180 | 0,48470 | 0,51060 | 0,46340 | 0,48130 | 0,9083
’ 10 | 25 | 0,53600 | 0,51190 | 0,57530 | 0,52550 | 0,53560 | 0,8973
1 00 1 05 07
Nota: Cendrio 13:3,=|0 1 0| 2,=105 1 03|.d=(u—po) (Z+2) " (e — o) ¢a
0 0 1 0,7 03 1
distdncia de Mahalanobis.
Tabela 4.31: Estimativas do Poder dos Testes - Matriz de Covaridncias Diferentes e Conhecidas — Cenario 14 - p=3.
Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop de
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
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dancia

0,09332 | 0,07763 | 0,11760 | 0,08808 | 0,08410 | 0,9357
(1) 0,14320 | 0.10960 | 017200 | 0.13460 | 0.12570 | 0.9089
0 0.6 0,19680 | 0.14200 | 022830 | 0.18420 | 0.17060 | 08822
> 0,31230 | 021130 | 034430 | 029010 | 0.26990 | 0.,8349
u=0]eu =06 0,58210 | 0.40120 | 061130 | 0.55350 | 0.52160 | 0.7607
1 2 ’ 0,15140 | 0.11320 | 0,18020 | 0.14240 | 0.13200 | 0.9043
0,18030 | 0.13790 | 021360 | 0.17510 | 0.16150 | 0.8909
0 0 0,16030 | 0.12080 | 0,19080 | 0.15330 | 0.14350 | 0.8994
Distancia = 0,138 0.24180 | 0.17930 | 027710 | 023250 | 0.21490 | 0.8669
0,09363 | 0,08018 | 0,11940 | 0,08957 | 0,08518 | 0,9351
2) 0,14350 | 0.11320 | 017420 | 0.13600 | 0.12770 | 0.9083
_06 0 0,19750 | 0.,14560 | 023080 | 0,18920 | 0.17310 | 0.8815
) 0,31270 | 021310 | 034540 | 029190 | 0.27060 | 0.8351
_ _ 0,58020 | 0.39430 | 0,60670 | 054880 | 0.51840 | 0.7611
= 015 | ey =1 0,75 0,15230 | 0,11390 | 0,18110 | 0.14280 | 0.13320 | 0.9039
0,18130 | 0.13650 | 021400 | 0.17190 | 0.15970 | 0.8897
0 0 0,16070 | 0.11930 | 0,19080 | 0.15460 | 0.14360 | 0.8985
Distancia = 0,138 0.24160 | 0.17620 | 027540 | 022980 | 0.21280 | 0.8670
3) 0,25590 | 0,18220 | 0,29020 | 0,23810 | 0,22290 | 0,8577
0 1202 0,48340 | 032660 | 051530 | 045390 | 0.42540 | 0.7794
) 0,67040 | 0.46280 | 069280 | 0.63900 | 0.60500 | 0.7476
1w =0 e =]1202 0,89120 | 0.69760 | 090000 | 087190 | 0.85010 | 0.7887
1 2 ) 0,99660 | 0.95200 | 099700 | 099520 | 0.99320 | 0.9547
0 0 0,51520 | 0.34980 | 054710 | 0.48660 | 0.45620 | 0.7708
0,62130 | 043500 | 064780 | 059350 | 0.56300 | 0.7607
0.,54590 | 0.36350 | 057450 | 051920 | 0.48650 | 0.7604
Distancia = 0,553 0,78110 | 0.58860 | 079940 | 0.75930 | 0.73100 | 0.7709
@) 0,25540 | 0,23200 | 0,30320 | 0,24970 | 0,25010 | 0,8810
01 105 0,48090 | 042360 | 053120 | 046930 | 0.46860 | 0.8420
) ) 0,67140 | 0.60230 | 071420 | 0.66250 | 0.65850 | 08452
w=-2eu=| 0 0,89140 | 0.82990 | 090970 | 0.88250 | 0.88260 | 0.9019
1 2 0,99670 | 098910 | 099760 | 099630 | 0.99630 | 0.9907
0 0 0,50390 | 0.44680 | 055570 | 0.49630 | 0.49340 | 0.8393
0.63680 | 0.57460 | 068300 | 0.63170 | 0.62900 | 0.8453
0,52500 | 0.45730 | 057330 | 051810 | 0.51670 | 0.8357
Distancia = 0,553 0,82030 | 0.76840 | 085140 | 081840 | 0.81640 | 0.8860
(5) 0,18550 | 0,20940 | 0,24080 | 0,19410 | 0,20190 | 0,9133
0.34880 | 0,39880 | 043260 | 0,37460 | 0,38260 | 0.8823
0 1333 0.50580 | 0,55600 | 0.58940 | 0,53460 | 0,54290 | 0.8829
) 0.74680 | 0,78730 | 0.80960 | 0,76830 | 0,78000 | 0.9149
=10 eu=[1333 0.97120 | 0,97990 | 098350 | 0,97650 | 0,97880 | 0.9840
037250 | 0,42150 | 045760 | 0,39640 | 0,40680 | 0.8787
0 1333 0,462(5)0 0,52210 o,5§ 110 0,49820 0,50680 0,8338
0.39550 | 0,43820 | 047830 | 0,42470 | 0,43300 | 0.8771
Distancia = 0,388 0.62270 | 0,69300 | 0.71140 | 0,66390 | 0,67120 | 0.8932
6) 0,18630 | 0,18890 | 0,23350 | 0,18660 | 0,19130 | 0,0083
0.34760 | 0,34900 | 041100 | 0,35260 | 0,35790 | 0.8746
1 0 0.50390 | 0,49520 | 0.56540 | 0,50710 | 0,51250 | 0.8683
0.74270 | 0,72910 | 079010 | 0,74390 | 0,75290 | 0.8917
=015 e u, =| 185 0.97050 | 0,96130 | 097870 | 0,97040 | 0,97260 | 0.9745
0.36530 | 0,36560 | 042990 | 0,37100 | 0,37590 | 0.8712
0 05 0.46900 | 0,46910 | 0.53460 | 0,47890 | 0,48460 | 0.8690
’ 0,38100 | 0,37590 | 044450 | 0,38870 | 0,39480 | 0.8679
Distancia = 0,388 0.64200 | 0,64790 | 070400 | 0,65470 | 0,66080 | 0.8820
1 4 3 56
Nota: Cendrio 14:%4] 0,5 3 9 36|.d =(ﬂ1 _/UO)T(ZI +22) 1(:“1 —llo) éa

0,7 03

distancia de Mahalanobis.
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4.4 Matrizes de Covariancias Diferentes e Desconhecidas

Nesta secao serdo avaliados os resultados das situacdes nas quais as
matrizes de covariancias eram diferentes e desconhecidas para os casos

bivariados e trivariados (secoes 4.4.1 e 4.4.2, respectivamente).

Foram simulados apenas situacdes para amostras balanceadas ja que
para amostras nao balanceadas, principalmente para p=3, as estimativas das
probabilidades do erro tipo I resultaram em valores muito distantes de 0,05,
ora maior e ora menor que esse valor, tanto para o teste 72 de Hotelling quanto

para o teste Hayter e Tsui.

4.4.1 Matrizes de Covariancias Diferentes e Desconhecidas: Caso
Bivariado

Para o caso de matrizes de covariancias diferentes e desconhecidas, a
mesma correcdo nos niveis de significancia dos testes 72 de Hotelling e
combinacado de p-valores Tippett e Fisher, feitas quando as matrizes eram

iguais (ver secao 4.2.1), continuaram sendo necessarias.

Segundo Johnson & Wichern (2002), no caso de testes de hipbétese para
comparacdo dos vetores de médias de uma Unica populacao, é bem sabido que
o efeito de variancias diferentes € minimo quando n; = ny € maior quando n; €
maior do que nz ou vice versa. Isso foi verificado nesta secao para os cenarios
estudados. No caso de matrizes de covariancias diferentes e desconhecidas, o
desbalanceamento afetou bastante as estimativas médias da probabilidade do
erro tipo I tanto do teste 72 de Hotelling, quanto do teste de Hayter e Tsui,
conforme os resultados da Tabela 4.32. Sendo assim, para p=2 variaveis,
optou-se por realizar as simulacoes para se obter as estimativas de poder dos

teste apenas para os casos em que as amostras eram balanceadas.
Na Tabela 4.32 estdao os resultados das estimativas médias de

probabilidade do erro do tipo I de p=2 para os testes 72 de Hotelling e Hayter e

Tsui quando usou-se um nivel de significancia nominal de 0,05.
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E possivel observar que, assim como aconteceu no caso de matrizes de
covariancias iguais e desconhecidas, as estimativas médias da probabilidade
do erro tipo I para o teste de Hayter e Tsui ndo sao proximas a 0,05 quando os
tamanhos amostrais das duas amostras sdao balanceados e pequenos. Todos
os testes balanceados foram comparados nos niveis de significancia dado na
Tabela 4.32. Apenas para o teste Hayter e Tsui o nivel de significancia de 5%
foi mantido nas simulacoes. Sendo assim, a comparacdao dos testes fica
restrita a cada estrutura de tamanho de amostra fixa, ndo sendo possivel
comparar os resultados para estrutura distintas ja que nao se tem o mesmo

nivel de significancia em todas as estruturas.

Tabela 4.32: Estimativas da Probabilidade do Erro do Tipo | para os Testes 7 de Hotelling e Hayter e Tsui usando
Nivel de Significancia Nominal de 0,05- p=2- Matrizes de Covariancias diferentes e Desconhecidas.

Matrizes de Covariancias

HT

0,0766
0,0682
0,0581
0,0531
0,0983
0,0532
0,1298

Tamanhoszloz 10’52102 10,82110,52210,8210210

Amostrais = = = = = = = =

o 1] 7T s 1 Ylo 1 7 o8 1 05 1 08 1 1o 1] * |0 4
T2 HT T2 HT T2 HT T2

n:;=n>=10 0,0507 0,0714 0,0526 0,0717 0,0509 0,0689 0,0527

ni;=n;=15 0,0507 0,0642 0,0520 0,0619 0,0500 0,0603 0,0532

ni;=n;=25 0,0498 0,0572 0,0511 0,0558 0,0500 0,0550 0,0511

n;=n>=50 0,0506 0,0531 0,0511 0,0523 0,0512 0,0509 0,0500

n1=15; n>=10 0,0622 0,0673 0,0462 0,0662 0,0431 0,0637 0,0749

n:=10; no=15 0,0781 0,0664 0,0694 0,0665 0,0626 0,0641 0,0382

n1=25; n>=10 0,0502 0,0598 0,0455 0,0586 0,0367 0,0567 0,1107

n:=10; n2=25 0,0733 0,0617 0,1045 0,0608 0,0830 0,0610 0,0270

0,0374

Na Tabela 4.33 estdo os resultados das estimativas médias obtidas da
probabilidade do erro do tipo I para p=2 quando as matrizes de covariancias
sao diferentes e desconhecidas e os tamanhos amostrais balanceados. Tanto
para o teste 72 de Hotelling quanto para o Hayter e Tsui e testes de
combinacao de p-valores de Tippett e Fisher as estimativas sao bem proximas

uma das outras e dos valores da Tabela 4.32.

Assim como observado nas analises anteriores as estimativas médias da
probabilidade do erro tipo I para a combinacao direta dos testes 72 de
Hotelling e Hayter e Tsui (72e HT comb) foram maiores que os valores obtidos
para estes testes separadamente, embora com uma inflacdo menor do que

seria observado se os 2 testes fossem independentes.
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Tabela 4.33: Estimativas da probabilidade do erro tipo | Para Matrizes de Covariancias Diferentes e Desconhecidas - p=2.

Tamanhos
Matrizes de Covariancias Diferentes e de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Desconhecidas Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(Cenarios)
1 0 1 0 10 10 0,07981 | 0,07694 | 0,09550 | 0,07780 | 0,07698 0,966
(8) 21 = ) = 15 15 0,07128 | 0,06697 | 0,08427 | 0,07110 | 0,07100 0,970
0 1 0 4 25 | 25 | 0,05907 | 0,05866 | 0,07221 | 0,05799 | 0,05782 | 0,973
50 50 0,05374 | 0,05334 | 0,06515 | 0,05443 | 0,05430 0,976
1 0 1 0,5 10 10 0,07230 | 0,07243 | 0,09104 | 0,07175 | 0,07214 | 0,9627
(9)21 = 22 = 15 15 0,06494 | 0,06400 | 0,07991 | 0,06600 | 0,06565 | 0,9691
0,5 1 25 25 0,05654 | 0,05634 | 0,06983 | 0,05720 | 0,05694 | 0,9732
50 50 0,05278 | 0,05181 | 0,06481 | 0,05290 | 0,05242 | 0,9750
1 0 1 08 10 10 0,07526 | 0,07126 | 0,09330 | 0,07014 | 0,07107 | 0,9599
(10) 2 =|: :| 2, —|: ’ :| 15 15 0,06487 | 0,06295 | 0,08125 | 0,06199 | 0,06243 | 0,9653
1 08 1 25 | 25 | 0,05731 | 0,05624 | 0,07150 | 0,05659 | 0,05657 | 0,9706
50 50 0,05377 | 0,05287 | 0,06674 | 0,05389 | 0,05344 | 0,9732
(11) 1 05 1 08 10 10 0,07068 | 0,06869 | 0,09241 | 0,06856 | 0,06900 | 0,9546
Z = 05 z, = 08 1 15 15 0,06112 | 0,06059 | 0,08070 | 0,06078 | 0,06062 | 0,9603
’ ’ 25 25 0,05549 | 0,05500 | 0,07225 | 0,05620 | 0,05576 | 0,9660
50 50 0,05124 | 0,05101 | 0,06725 | 0,05073 | 0,05106 | 0,9677

As Tabelas 4.34 a 4.37 apresentam os resultados das estimativas de
poder dos testes obtidos para 4 cenarios de matrizes de covariancias diferentes
e desconhecidas, para p=2 variaveis. Os cenarios que foram analisados sao os
cenarios de 8 a 11, apresentados na secdo 3.1. No Anexo B encontram-se os
resultados de outros casos de mudancas de médias para avaliacdo das
estimativas do poder dos testes para estes mesmos cenarios (Tabelas B.11 a

B.14).

O que se pode observar dos resultados obtidos €& que,
independentemente da estrutura das matrizes de covariancias, o desempenho
do testes 72 de Hotelling e Hayter e Tsui sdo proximos na maioria dos casos
analisados, sendo que em muitos o teste de Hayter e Tsui € superior ao 72 de
Hotelling. Todas as conclusdes obtidas para as matrizes diferentes e

conhecidas sdo aplicaveis a esta situacao.

Destaca-se aqui o fato de que nos resultados das estimativas de poder
obtidos para os 6 casos de mudancas de médias para o cenario 9, em 5 casos
(casos 1 a 4 e caso 6 do Anexo B, Tabela B.12) o teste Hayter e Tsui supera o

teste 72 de Hotelling na estimativa de poder.

Por fim, nao € possivel comparar o efeito das 4 combinacoes de matrizes
de covariancias diferentes no poder dos testes entre si, pois as distancias de

Mahalanobis nao séo iguais para todos os cenarios.
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Tabela 4.34: Estimativas do Poder do Teste - Matriz de Covariancias Diferentes e Desconhecidas — Cenario 8 — p=2.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores Dist. de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Mabh. Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
n: nz dancia
0 —0.25 10 10 0,1869 0,1775 0,2132 0,1781 0,1802 | 0,938
(1) 4y = Uy = ? 15 15 0,2328 0,2157 0,2586 0,2306 0,2312 0,931
1 0 2 —-0.661 0,12 25 25 0,3273 0,3071 0,3579 0,3168 0,3173 0,919
i 50 50 0,5742 0,5309 0,6004 0,5631 0,5604 0,904
(2) 10 10 0,1875 0,1802 0,2142 0,1815 0,1834 0,939
0.25 0 15 15 0,2338 0,2163 0,2589 0,2276 | 0,2292 0,932
Uy = ’ Ly = 0,12 | 25 25 0,3261 0,3046 0,3563 0,3132 | 0,3145 0,918
1 0 27 _ 0,661 50 | 50 0,5771 0,5333 0,6039 0,5642 | 0,5619 | 0,902
(3) 10 10 0,1903 0,1810 0,2168 0,1815 0,1838 0,937
0.5 0.25 15 15 0,2381 0,2206 0,2634 0,2357 0,2356 0,939
Uy = > Ly = > 0,12 25 25 0,3302 0,3082 0,3605 0,3179 0,3191 0,917
1 0,5 2 ~0,166 50 | 50 0,5831 0,5391 0,6093 0,5698 0,5680 | 0,904
4) 10 10 0,1911 0,1813 0,2169 0,1835 | 0,1845 0,939
0.5 0.25 15 15 0,2359 0,2186 0,2608 0,2298 0,2313 0,933
= ’ Uy = ’ 0,12 25 25 0,3319 0,3106 0,3625 0,3185 0,3198 0,918
1 -0,333 2 —1 50 50 0,5820 0,5386 0,6088 0,5725 0,5694 0,903
(5) 10 10 0,5216 0,5289 0,5682 0,5263 0,5274 0,914
0 0 15 15 0,6882 0,6954 0,7261 0,7001 0,7010 0,931
[ = Ly = 0,50 | 25 25 0,8869 0,8981 0,9101 0,8964 | 0,8961 | 0,965
1 0 2 1,58 50 | 50 0,9958 0,9967 0,9972 0,9965 | 0,9966 | 0,998
(6) 10 10 0,8091 0,8222 0,8436 0,8187 0,8200 0,944
0 0 15 15 0,9395 0,9453 0,9536 0,9465 0,9467 0,977
Uy = Ly = 1 25 25 0,9956 0,9967 0,9971 0,9962 0,9963 0,998
1 0 2 2,25 50 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,000

Nota: Cendrio 8:%; :{

0

0 4

0} 3, = |:1 0} .d= (ﬂl —,uo)T(El +25 )_l(pl —;10) é a distdancia de Mahalanobis.

118




Tabela 4.35: Estimativas do Poder do Teste - Matriz de covariancias diferentes e desconhecidas — Cenario 9 — p=2.

Tamanhos
Caso de Mudancas nos vetores Dist. de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Mah. Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni ns dancia
(1) 10 10 0,2688 0,2865 0,3158 0,2790 | 0,2818 | 0,924
0 —0.25 15 15 0,3661 0,3827 0,4133 0,3813 0,3842 0,922
_ > 25 25 0,5433 0,5663 0,5921 0,5509 0,5577 0,925
Hy = Hy = 0,22 50 50 0,8527 0,8664 0,8785 0,8619 0,8649 0,962
0 —-0,661
b
(2) 10 10 0,2660 0,2835 0,3128 0,2708 0,2753 0,924
15 15 0,3633 0,3818 0,4116 0,3769 0,3802 0,922
0,25 0
_| 0,22 25 25 0,5468 0,5693 0,5950 0,5635 0,5676 0,926
H 0 Hy =| 0.661 50 | 50 | 08511 | 0,8658 | 08774 | 0,8582 | 0,8625 | 0,962
b
(3) 10 10 0,2706 0,2879 0,3174 0,2773 | 0,2814 | 0,924
15 15 0,3685 0,3861 0,4157 0,3804 | 0,3854 | 0,923
0,5 0,25
’ 4 0,22 25 25 0,5515 0,5737 0,5988 0,5649 0,5695 0,928
H 0 Ha ~0166 50 50 0,8569 0,8711 0,8826 0,8671 0,8703 0,963
» )1
(4) 10 10 0,2718 0,2898 0,3193 0,2831 0,2851 0,923
05 0.25 15 15 0,3700 0,3873 0,4172 0,3832 | 0,3871 | 0,923
> _| 0,22 | 25 25 0,5533 0,5757 0,6014 0,5644 | 0,5710 | 0,926
H _ Ho _ 50 | 50 0,8565 0,8701 0,8819 0,8644 | 0,8679 | 0,963
0,333 1
(5) 10 10 0,2681 0,2904 0,3149 0,2787 | 0,2837 | 0,929
—0.53 0 15 15 0,3652 0,3811 0,4087 0,3754 | 0,3827 | 0,929
_ ) _ 0,22 | 25 25 0,5536 0,5626 0,5923 0,5488 | 0,5617 | 0,932
H 0 Ha 0.53 50 50 0,8554 0,8491 0,8714 0,8508 0,8583 0,962
b
(6) 10 10 0,5053 0,5026 0,5581 0,5030 0,5068 0,892
0 0 0,5 15 15 0,6812 0,6715 0,7222 0,6882 0,6880 0,908
_ _ 25 25 0,8886 0,8830 0,9091 0,8937 0,8933 | 0,954
H 0 Hy 0.97 50 | 50 0,9959 0,9951 0,9971 0,9961 0,9961 | 0,997
b
0

Nota: Cendrio 9 : 2} :{

05 1

:| 2y = { ! 075:| .d= (ﬂl —yO)T(El +25 )71(;11 —yo) é a distdncia de Mahalanobis.
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Tabela 4.36: Estimativas do Poder do Teste - Matriz de covaridncias diferentes e desconhecidas — Cenario 10 — p=2.

Caso de Mudancas nos vetores de Tamanhos

Médias Dist. de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Mah. Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
n: nz dancia
(1) 10 10 0,2695 0,2808 0,3171 0,2758 0,2784 0,916
0 —0.25 15 15 0,3564 0,3763 0,4099 0,3704 0,3736 0,913
1 Ly = ’ 0,22 25 25 0,5330 0,5587 0,5869 0,5380 0,5486 0,918
1 0 2 —0.661 50 | 50 0,8444 0,8619 0,8745 0,8567 0,8610 0,957
b
(2) 10 10 0,2666 0,2777 0,3137 0,2658 0,2714 0,917
0.25 0 15 15 0,3532 0,3743 0,4067 0,3650 0,3689 0,914
Uy = ' Uy = 0,22 25 25 0,5365 0,5612 0,5904 0,5502 0,5572 0,917
1 0 271 0661 50 | 50 0,8432 0,8605 0,8735 0,8516 0,8577 0,958
9
(3) 10 10 0,2720 0,2823 0,3189 0,2720 0,2771 0,917
0.5 0.25 15 15 0,3586 0,3797 0,4123 0,3702 0,3746 0,914
7 > Ly = > 0,22 25 25 0,5414 0,5656 0,5940 0,5539 0,5601 0,919
1 0.5 2 —0166 50 50 0,8501 0,8666 0,8795 0,8620 0,8662 0,958
b b
(4) 10 10 0,2724 0,2826 0,3197 0,2777 0,2808 0,916
0.5 0.25 15 15 0,3605 0,3803 0,4139 0,3726 0,3763 0,913
7 > 7, > 0,22 25 25 0,5431 0,5682 0,5966 0,5511 0,5614 0,918
1 — 0333 2 -1 50 50 0,8491 0,8661 0,8787 0,8602 0,8643 0,958
b
(5) 10 10 0,5113 0,3450 0,5335 0,4483 0,4390 0,789
0 0.55 15 15 0,6756 0,4655 0,6894 0,6227 0,6011 0,762
u u ’ 0,5 25 25 0,8854 0,6837 0,8897 0,8555 0,8302 0,789
1 0 2 ~0,55 50 50 0,9958 0,9512 0,9959 0,9940 0,9908 0,955
(6) 10 10 0,5111 0,4625 0,5554 0,4863 0,4901 0,863
0 0 15 15 0,6776 0,6253 0,7144 0,6653 0,6635 0,874
Uy = Uy = 0,5 25 25 0,8875 0,8481 0,9046 0,8815 0,8804 0,926
1 0 2 0,92 50 50 0,9958 0,9909 0,9967 0,9954 0,9953 0,993
(7) 10 10 0,7970 0,5936 0,8091 0,7335 0,7274 0,772
0 0.78 15 15 0,9314 0,7723 0,9348 0,9045 0,8929 0,834
oy = Ly = ’ 1 25 25 0,9952 0,9504 0,9953 0,9924 0,9894 0,955
1 0 2 —0.78 50 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,000
b

Nota: Cendrio 10: %, ={

1
0

08 1

0:| 3, = |: ! 0’8:|. d= (/ul - ,uO)T (Zl +25 )71(;11 - /UO) é a distdncia de Mahalanobis.
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Tabela 4.37: Estimativas do Poder do Teste - Matriz de covaridncias diferentes e desconhecidas — Cenario 11 — p=2.

Caso de Mudancas nos vetores Tamanhos
de Médias Dist. de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Mah. Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
n: nz dancia
(1) 10 10 0,3168 0,2996 0,3708 0,3083 0,3136 0,875
0 —0.25 15 15 0,4322 0,4066 0,4862 0,4270 0,4307 0,866
Uy = Ly = ’ 0,28 25 25 0,6427 0,6061 0,6867 0,6348 0,6388 0,875
1 0 2 -0 50 50 0,9222 0,8992 0,9374 0,9207 0,9236 0,947
b
(2) 10 10 0,3143 0,2961 0,3667 0,3006 0,3068 0,877
0.25 0 15 15 0,4302 0,4049 0,4835 0,4214 0,4257 0,868
Uy = ’ Uy = 0,28 25 25 0,6462 0,6075 0,6895 0,6445 0,6461 0,875
1 0 2 _ 0,7 50 50 0,9232 0,8994 0,9379 0,9187 0,9222 0,947
(3) 10 10 0,3161 0,2986 0,3694 0,3050 0,3114 0,876
0.5 0.25 15 15 0,4353 0,4053 0,4837 0,4205 0,4262 0,868
1y = > = > 0,28 25 25 0,6431 0,6061 0,6871 0,6414 0,6429 0,875
1 -0.5 2 —-1.2 50 50 0,9230 0,8981 0,9371 0,9199 0,9226 0,947
b b

(4) 10 10 0,3167 0,2974 0,3687 0,3104 0,3137 0,877
0.5 0.25 15 15 0,4315 0,4052 0,4848 0,4255 0,4286 0,867
Uy = ’ Uy = ’ 0,28 25 25 0,6439 0,6072 0,6882 0,6385 0,6425 0,875
1 _ 0,3 2 -1 50 50 0,9220 0,8972 0,9369 0,9188 0,9218 0,945
(5) 10 10 0,2844 0,3312 0,3552 0,3114 0,3174 0,905
0 0.5 15 15 0,3840 0,4435 0,4626 0,4158 0,4249 0,902
> 0,25 25 25 0,5856 0,6448 0,6579 0,6145 0,6277 0,915

H = Hy =
0 0.7 50 50 0,8842 0,9136 0,9170 0,8976 0,9057 0,964

b

(6) 10 10 0,7994 0,4186 0,8066 0,7145 0,6825 0,604
0 0.6 15 15 0,9347 0,5704 0,9362 0,8998 0,8647 0,633
Uy = Uy = > 1 25 25 0,9959 0,8146 0,9959 0,9928 0,9859 0,819
1 0 2 _ 0,6 50 50 1,0000 0,9946 1,0000 1,0000 1,0000 0,994
(7) 10 10 0,5010 0,2398 0,5177 0,4105 0,3852 0,706
0 0.42 15 15 0,6725 0,3119 0,6811 0,5960 0,5451 0,622
— — > 0,5 25 25 0,8859 0,4714 0,8879 0,8487 0,7942 0,582

My = My =
1 0 2 —0.42 50 50 0,9964 0,8088 0,9964 0,9940 0,9868 0,812

b
05

1
Nota: Cenario 11 : 4 —{

05

1

gl

08 1

:| > _|: 1 08:|_ d= (ﬂl _ﬂO)T(Zl + 22)71(;11 —yo)é a distancia de Mahalanobis.
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4.4.2 Matrizes Desconhecidas: Caso Trivariado

No caso de matrizes de covariancias diferentes e desconhecidas para
p=3 variaveis, o desbalanceamento e tamanhos amostrais pequenos afetaram
as estimativas meédias da probabilidade do erro tipo I tanto do teste 72 de
Hotelling quanto do teste de Hayter e Tsui. Isso se deve principalmente ao fato
de que, no caso de matrizes de covariancias diferentes a distribuicdo da
estatistica 72 é aproximada e nao exata, como ocorre no caso de matrizes de
covariancias iguais. Mesmo no caso balanceado, foi possivel realizar apenas as
comparacdes para a situacdo em de n;=n»=50, pois como pode ser visto na
Tabela 4.38, apenas nessa situacao as estimativas da probabilidade do erro
tipo I para o teste 72 de Hotelling e Hayter e Tsui sdo proximas e em torno de

0,05.

Tabela 4.38: Estimativas da Probabilidade do Erro Tipo | do Teste T’ de Hotelling e Hayter e Tsui para
Matrizes de Covariancias Diferentes Usando um Nivel de Significancia Nominal de 0,05 — p=3.

Matrizes de Covariancias

Tamanhos 100 4 3 56 100 105 07 105 07 4 3 56
Amostrais =0 1 0| 5=/ 3 9 36[ | Z,={0 1 0] Z,={05 1 03| /05 1 03]Z,=|3 9 36
00 1 56 36 16 00 1 07 03 1 07 03 1 56 36 16
T2 HT T2 HT T2 HT
ni1=n2=10 0,0693 0,0928 0,0528 0,0797 0,0778 0,0901
ni=n2=15 0,0622 0,0757 0,0522 0,0677 0,0679 0,0721
ni1=nz=25 0,0584 0,0577 0,0515 0,0603 0,0600 0,0611
n1=n2=50 0,0536 0,0533 0,0505 0,0537 0,0559 0,0526
n1=15; n2=10 0,1341 0,1625 0,0462 0,0716 0,1558 0,1571
n1=10; n2=15 0,0296 0,0358 0,0645 0,0732 0,0277 0,0339
n1=25; n2=10 0,2525 0,2740 0,0451 0,0637 0,2972 0,2697
n1=10; n2=25 0,0096 0,0075 0,0908 0,0649 0,0049 0,0068

Na Tabela 4.39 se encontram as estimativas médias da probabilidade do
erro tipo I na situacdo em que de ni=ny=50, quando todos os testes sao
simulados com um nivel de significancia nominal de 0,05. Observa-se que
para todos os 3 cenarios as estimativas estdo muito proximas de 0,05 para
todos os testes, exceto para o teste que combina o 72 de Hotelling e o Hayter e

Tsui (T2 e HT comb), que apresenta estimativas de 0,07 a 0,075.
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Tabela 4.39: Estimativas da Probabilidade do Erro Tipo | para Matrizes de Covariancias Diferentes e Desconhecidas -

p=3 —n;=n,=50.
Matrizes de Covariancias Diferentes e T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Desconhecidas Hotelling Tsui (Comb) Concor
(Cenario) dancia
1 0 0 4 3 56
(12) 3, =10 1 0| Z,=|3 9 36 0,0533 | 0,0536 | 0,0739 | 0,0502 | 0,0501 | 0,959
0 0 1 56 36 16
(1 0 0 1 05 07]
13 _ —
135, =10 1 0] z,=[05 1 03 0,0505 | 0,0537 | 0,0704 | 0,0537 | 0,0532 | 0,964
_0 0 1 0,7 03 1 ]
1 05 07 4 3 56|
4 5los 1 03] 5,=/3 9 36
s ’ 2 ’ 0,0559 0,0526 0,0755 0,0559 0,0517 0,957
0,7 03 1 5,6 3,6 16 |

Na Tabela 4.40 estdo os resultados das estimativas de poder do teste
para os cenarios 12 a 14. As estimativas de poder dos testes de Hayter e Tsui e
T2 de Hotelling sao bem proximas, exceto para a situacdo em que as distancias
de Mahalanobis sdo menores (casos 1 e 2), onde Hayter e Tsui é afetado nos
cenarios cujas matrizes de covariancias sao muito diferentes (cenarios 12 e
14). Nos casos 5 e 6 as estimativas de poder do teste de Hayter e Tsui supera o
de T2 de Hotelling, assim como aconteceu na situacao de matrizes conhecidas,

para todos os cenarios avaliados.

Os testes de combinacdo de p-valores Tippett e Fisher também sao
comparaveis ao 72 de Hotelling. Mais uma vez o teste de combinado de 72 de
Hotelling e Hayter e Tsui apresenta a maior estimativa de poder. Porém,
ressalta-se que isso pode ser explicado, em partes, pelo fato da estimativa da
probabilidade do erro tipo I para esse teste ter sido superior a 0,05, sendo que

para o cenario 14 ela foi de 0,0755.

Os cenarios e os casos de mudancas de vetores de médias da Tabela

4.40 encontram-se especificados na Tabela 4.41.
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Tabela 4.40: Estimativas do Poder do Teste - Matrizes de Covariancias Diferentes e Desconhecidas — Cenarios 12 a
14 — ny=n,=50 — p=3.

Casos de Cenarios d T2 de Hayter T2 & Tippett | Fisher Prop
Mudancas nos Hotelling & Tsui HT Concor
Vetores de (Comb) dancia
Médias*

(1)
12 0,5712 0,4467 0,6100 | 0,5364 | 0,5259 0,7978
13 0,138 0,5633 0,5393 0,6141 | 0,5663 | 0,5724 0,8745
14 0,5679 0,3874 0,5985 | 0,5376 | 0,5010 0,7583

(2)
12 0,5680 0,4366 0,6062 0,5321 | 0,5181 0,7923
13 0,138 0,5646 0,5459 0,6224 | 0,5730 | 0,5747 0,8656
14 0,5706 0,3879 0,6008 | 0,5388 | 0,5021 0,7569

(3)
12 0,9955 0,9692 0,9964 | 0,9935 | 0,9929 0,9721
13 0,553 0,9956 0,9916 0,9967 | 0,9950 | 0,9955 0,9939
14 0,9951 0,9439 0,9958 | 0,9936 | 0,9912 0,9474

4)
12 0,9956 0,9688 0,9964 | 0,9936 | 0,9926 0,9716
13 0,553 0,9954 0,9961 0,9975 | 0,9962 | 0,9966 0,9966
14 0,9957 0,9863 0,9969 | 0,9951 | 0,949 0,9881

(5)
12 0,9649 0,9768 0,9798 | 0,9694 | 0,9731 0,9821
13 0,388 0,9652 0,9655 0,9732 0,9640 | 0,9693 0,9844
14 0,9650 0,9754 0,9799 | 0,9728 | 0,9738 0,9805

(6)
12 0,9646 0,9765 | 0,9793 | 0,9690 | 0,9733 | 0,9824
13 0,388 0,9642 0,9674 | 0,9739 | 0,9656 | 0,9701 | 0,9839
14 0,9635 0,9548 0,9745 | 0,9652 | 0,9665 | 0,9693

*Para cada cendrio ha um caso diferente de mudanca nos vetores de médias, conforme foi apresentado nas Tabelas

4.29 a 4.31 para os cenarios 12 a 14, respectivamente.
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Tabela 4.41: Cendrios e Casos de Mudangas nos Vetores de Médias Apresentados na Tabela 4.40.

Cenarios
Casos de | |, 13 14
Mudancas
nos 1 00 4 3 56 1 00 1 05 0,7 1 05 07 4 3 56
Vetores | Zi=/0 1 0| =3 9 36| | 5=l0 1 0] 2,=/05 1 03| |=]05 1 03[2,=[3 9 36
de Médias 0 0 1 56 36 16 0 0 1 0,7 03 1 0,7 03 1 56 3,6 16
(1) 0,64 0 0,393 0 0,6
,ul—O e,u2—064 M= e p, =|0,393 =0 e =06
0 0 0 0
(2) —-0,65 0 -0,472 0 -0,6 0
035 | e iy =09 = 0,25 e iy =05 M1 =| 015 | e upy =075
0 0 0 0 0
(3) 1,277 0 0,787 0 1,202
H1=10] e up=|1277 H1=|0]| e up=]0,787 M1 =10 e uy=[1202
0 0 0 0 0 0
(4) 0,2 L5 0,1 0,565 0,1 1,05
M = —1,123 e Uy = 0 H = —-1| e Hy = 0 H = -2 e Hy = 0
0 0 0 0 0 0
(S) 0 1,324 0 0,621 0 1,333
H1=|0] e up =|1324 H =0 e up=|0621 H=0] e ppy=|1333
0 1,324 0 0,621 0 1,333
(6) -1 0 -0,5 0 -1 0
M1 =|0,165| e pp=|2 Hr=| 01 | e up ={0,863 M1 =|015] e py =|185
0 1 0 0,5 0 0.5
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4.5 Resumo Geral dos Resultados

Nas Tabelas 4.42 e 4.43 apresenta-se um resumo geral dos resultados
encontrados nesta dissertacdo para a situacao de matrizes de covariancias
iguais e diferentes, conhecidas e desconhecidas para p=2 e p=3. Nestas tabelas
sdo destacados os tipos de mudancas nos vetores de médias em que cada um
dos testes, 72 de Hotelling e Hayter e Tsui, apresentaram maiores estimativas

de poder do teste dentre todos os cenarios simulados.

Pela Tabela 4.42, situacao em que p=2, o que se pode observar € que os
resultados obtidos ndo mudam quando as matrizes sdo conhecidas ou
desconhecidas, ou seja, o teste que possui melhor estimativa de poder em
determinado caso de mudanca nos vetores de médias para a situacdo de
matrizes de covariancias iguais e conhecidas, também possui melhor
estimativa de poder para aquele mesmo caso de mudanca nos vetores de
médias para a situacdo de matrizes de covariancias iguais e desconhecidas. O

mesmo fato se observa para a situacao de matrizes de covariancias diferentes.
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Tabela 4.42: Resumo das Situagdes de Melhores Resultados de Estimativas de Poder do Teste obtidos para os Testes T° de
Hotelling e Hayter e Tsui - Matrizes de Covariancias Iguais e Diferentes- p=2.

Teste

Matrizes Iguais Conhecidas e Desconhecidas

T2 de Hotelling

Mudanca em apenas uma populacdo em uma Unica variavel — casos 6 do Cenario 3 e casos 5 e 7 do
Cenario 4.

Mudanca nas duas populacdes nas duas variaveis da segunda populacdo e em apenas uma variavel na
primeira populacao — caso 7 do Cenario 3.

Hayter e Tsui

Mudanca em apenas uma populacdo em uma Unica variavel — casos 6 e 7 do Cenario 1 e casos 1, 6 e 7
do Cenario 2.

Mudanca em apenas uma populacdo nas duas variaveis na mesma dire¢cao — caso 5 do Cenario 3 e casos
3 e 6 do Cenario 4.

Teste

Matrizes Diferentes Conhecidas e Desconhecidas

T2 de Hotelling

Mudanca em apenas uma populacao nas duas variaveis em direcoes diferentes — casos 5 e 7 do Cenario
10 e casos 6 e 7 do Cenario 11.

Hayter e Tsui

Mudanca em apenas uma populacao em uma Unica variavel — casos 5 e 6 do Cenario 8.
Todos os casos de mudancas de médias (casos 1 a 5-exceto caso 6) do Cenario 9.
Mudancas diversas - casos 1 a 4 do Cenario 10.

Mudancas em uma populacado nas duas variaveis no mesmo sentido — caso 5 do Cenario 11.

Pela Tabela 4.43 o que se pode observar € que as conclusdes também

nao mudam muito quando as matrizes sao conhecidas ou desconhecidas,

ainda que existam algumas poucas diferencas para o caso de matrizes de

covariancias diferentes.

Os casos de mudancas nos vetores de médias que nao sao apresentados

nas Tabelas 4.42 e 4.43 correspondem as situacoes em que os desempenhos

dos testes T2 de Hotelling e Hayter e Tsui foram semelhantes.
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Tabela 4.43: Resumo das Situagdes de Melhores Resultados de Estimativas de Poder do Teste obtidos para os Testes T° de
Hotelling e Hayter e Tsui - Matrizes de Covariancias Iguais e Diferentes- p=3.

Teste

Matrizes Iguais Conhecidas e Desconhecidas

T2 de Hotelling

Mudanca em apenas uma populacao em 2 variaveis na mesma direcao.

Mudanca nas duas populacoes em apenas uma variavel da segunda populacdo e em 2 variaveis da

primeira populacao

(Casos 3 e 4 dos Cenarios 5 e 6)

Hayter e Tsui

Mudanca em apenas uma populacao nas 3 variaveis em mesma direcao.

Mudanca nas duas populacoes em apenas duas variaveis de cada populacao.

(Casos 5 e 6 dos Cenarios 5 e 6).

Teste

Matrizes Diferentes

Conhecidas

Desconhecidas

T2 de Hotelling

Mudanca em apenas uma populacdo em duas
variaveis na mesma direcao e mudanca nas duas
populacoes em apenas uma variavel da segunda
populacao e em duas varidaveis da primeira
populacao — casos 3 e 4 (Apenas para o Cenario 12)

Mudanca em apenas uma populacdo em duas
variaveis na mesma direcao e mudanca nas duas
populacoes em apenas uma variavel da segunda
populacdo e em duas varidaveis da primeira
populacao — casos 1 a 3 (Apenas para o Cenario
14)

Mudanca em apenas uma populacdo em duas
variaveis na mesma direcao e mudanca nas duas
populacoes em apenas uma variavel da segunda
populacao e em duas variaveis da primeira
populacao — casos 1 e 2 (Para os Cenarios 12 e 14)

Hayter e Tsui

Mudanca
variaveis

em apenas uma populacdo, nas trés
em mesma direcao e dimensdo e
mudanca nas duas populacdes em apenas duas
variaveis de cada populagdo — casos 5 e 6 (Em
todos os Cenarios - 12 a 14).

Mudancas nas duas populacdes, em apenas uma
variavel na segunda populacao e em duas variaveis
na primeira populacdo — caso 4 — (Apenas para o
Cenario 13)

Mudanca em apenas uma populacdo, nas trés
variaveis em mesma direcdo e dimensao e
mudanca nas duas populacdes em apenas duas
variaveis de cada populacdo — casos 5 e 6 (Em
todos os Cenarios - 12 a 14).
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Capitulo S

Consideracoes Finais

Como o objetivo principal desta dissertacado era estender o teste Hayter
e Tsui (1994) para comparacdo de vetores de médias de 2 populacdes
independentes para os casos de matrizes de covariancias iguais e diferentes,
conhecidas e desconhecidas, pode-se concluir que o objetivo foi alcancado. A
justificativa para tal extensdao de Hayter e Tsui é que ele identifica
automaticamente quais variaveis seriam as responsaveis pela rejeicao da
hipotese nula, evitando-se assim a necessidade do uso de comparacgoes
multiplas, como ocorre no usual teste de 72 de Hotelling, quando este rejeita a
hipotese nula. A desvantagem de se aplicar comparacdes multiplas € que
nesse procedimento em geral os niveis de significancia individuais para cada
comparacao de pares de tratamentos precisa ser alterado de modo a manter o
nivel de significancia global desejado para todas as comparacdes em conjunto,
algo que enfraquece a qualidade deste teste, enquanto o teste de Hayter e Tsui

preserva o a global.

Construiu-se, ainda, 3 outros testes, o Tippett, Fisher e T2 combinado
com Hayter e Tsui, que foram combinacoes dos testes 72 de Hotelling e Hayter

e Tsui, aproveitando-se assim a qualidade destes dois.

No Capitulo 4 foi possivel avaliar o comportamento destes novos testes,
quando comparando-os com o usual 72 de Hotelling, no que tange ao poder
dos mesmos. Verificou-se que na grande maioria dos cenarios e casos
avaliados a extensao do Hayter e Tsui, bem como a proposta dos testes de
combinacao de p-valores foram equiparaveis ao 72 de Hotelling, sendo que em
muitos casos, foram superiores a este. Destaca-se principalmente o
desempenho do teste Hayter e Tsui na situacdo em que as matrizes de
covariancias sao diferentes e desconhecidas, onde ele apresenta melhor
desempenho nos cenarios e casos avaliados nesta dissertacdo. Esse fator
favorece ainda mais o teste de Hayter e Tsui uma vez que nas situacoes reais
na maioria das vezes se trabalha com matrizes de covariancias desconhecidas.

Uma razao da vantagem do Hayter e Tsui na situacdo de matrizes de
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covariancias diferentes vem do fato da distribuicdo da estatistica do teste 72 de
Hotelling sob a hipotese nula nao ter uma distribuicdo matematica exata, mas
ser aproximada pelas distribuicoes qui-quadrado ou F sendo que a

aproximacao nao é muito adequada para alguns tamanhos de amostra.

O teste combinado de 72 de Hotelling e Hayter e Tsui (72 e HT comb)
apresentou estimativas médias da probabilidade do erro tipo I maiores do que
0,05 (em torno de 0,06 a 0,07). O interessante dessa combinacao direta dos
dois testes € que ambos foram feitos a 5%, mas a estimativa da probabilidade
do erro tipo I nao ficou inflacionada da forma como ocorre para dois testes

independentes (em geral préximo a 0,10).

A combinacao de p-valores dos testes de Tippett e Fisher também se
mostraram boas alternativas em termos de poder comparados ao 72 de
Hotelling superando inclusive o teste de Hayter e Tsui para os casos em que T2
de Hotelling tinha um poder maior que este. Apesar disso, esse fato pode nao
ser suficiente ao incentivo do uso desses testes de comparacao fundamentados
na combinacao de p-valores, pois para implementa-los € necessario proceder
as correcoes das constantes criticas, uma vez que os teste 72 de Hotelling e
Hayter e Tsui sao dependentes o que impede o uso imediato das distribuicoes
de referéncia que se tem quando os testes sdo independentes. Isso gera um
trabalho consideravel, conforme descrito na secao 3.2.3. Além do mais, uma
outra questdo a ser acentuada ¢é o fato da necessidade do uso de comparacgoes
multiplas, como ocorre no usual teste de 72 de Hotelling, quando estes testes
de combinacdo de p-valores rejeitam a hipotese nula. Isso pode ser um fator
desmotivador para o uso desses testes em situacoes praticas. Seria, entdo,
necessario implementar novos estudos no sentido de tentar modelar a
distribuicao das estatisticas de testes no caso de testes dependentes, tornando

o uso dos testes de combinacdo de p-valores mais atrativo.

A grande vantagem da extensdo do teste de Hayter e Tsui que foi
proposta nessa dissertacdo € que ele se mostra melhor ou semelhante em
desempenho ao teste 72 de Hotelling na maioria das situacoes estudadas. Além
do mais, o teste de Hayter e Tsui elimina a necessidade das comparacoes
multiplas na deteccdo de qual(is) variavel(is) testada(s) €é(sdo) responsavel(is)
pela rejeicao da hipotese nula, pois esse teste ja detecta automaticamente a(s)

variavel(is) que apresentaram meédias significativamente diferentes. Com isso,
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elimina-se a perda de poder advinda das comparacdes multiplas, como
correcoes de Bonferroni (Johnson e Wichern, 2002), Teste HSD de Tuckey
(1953) ou teste de Scheffé (Montgomery, 1976).

e Contribuicoes dessa Dissertacao

Podemos dizer que esta dissertacdo colabora com a producao do
conhecimento cientifico no aspecto que nela se apresentam as propostas de 4
novos testes de hipoteses para comparacdo de vetores de médias de duas
populacoes independentes e que podem ser implementados na pratica, tendo
esses testes estimativas de poder comparativos ao teste mais conhecido da
area que € o T2 de Hotelling (1947). Além disso, a extensado proposta do teste
de Hayter e Tsui (1994) elimina a necessidade de se realizar testes de
comparacoes multiplas para identificacdo das variaveis responsaveis pela
rejeicao da hipotese nula, algo inevitavel quando se utiliza o Teste 72 de

Hotelling ou os testes de combinacao de p-valores.

Os testes multivariados que foram estudados nesta dissertacdo podem
ser aplicados em varias areas do conhecimento, como Agronomia, Controle de
Qualidade, Psicologia, dentre outras, como Bioestatistica, para se verificar, por
exemplo, se os pacientes de um grupo controle possuem valores médios de
variaveis de interesse iguais aos valores médios de um grupo que foi

submetido a um novo tratamento.

Considerando-se a qualidade do teste de Hayter e Tsui observada nesta
dissertacao, disponibilizamos no Anexo C quatro programas computacionais
na linguagem R, para que qualquer usuario possa realizar comparacoes de
vetores de médias de duas populacoes independentes, usando-se o teste de
Hayter e Tsui proposto nessa dissertacdo, bem como o teste 72 de Hotelling.
Para usar tais programas o usuario tera que repassar a funcao algumas
informacgoes como o nivel de significancia a ser considerado para a realizacao
dos testes estatisticos, os vetores de médias amostrais e as matrizes de
covariancias teoricas ou amostrais, iguais ou diferentes, conforme cada
situacdo. Com isso, os programas retornarao ao usuario as estatisticas de
cada teste (72e Hayter e Tsui), os valores criticos, os p-valores e a indicacao de
tomada de decisdao com relacdao a hipotese nula. Na Figura 5.1 apresenta-se m

fluxograma com os passos para execucao dos programas do Anexo C.
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Informe os argumentos:

Informe o nivel de significancia, os vetores de médias amostrais e as matrizes de covariancias
tedricas ou amostrais, iguais ou diferentes, conforme cada situacao.

Chamada da funcao:

Apoés rodar o programa adequado no software R, chame a funcao correspondente a este
programa através do Crtl + R com o cursor em frente ao nome da funcao.

Verifique os resultados:

O programa retornara as estatisticas de cada teste (72e Hayter e Tsui), os valores criticos, os p-
valores e a indicacao de tomada de decisdo com relacao a hipétese nula (rejeicdo ou nao de Ho).

Figura 5.1: Fluxograma de execug¢do dos programas computacionais do Anexo C.

e Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, poderiamos explorar:

a) O comportamento dos testes discutidos nessa dissertacao em situacoes

em que se tem um numero maior de variaveis, por exemplo, p=5.

b) A possibilidade de estender o teste de Hayter e Tsui para um numero

maior de populacoes independentes.

c) O comportamento das estimativas de poder do teste 72 de Hotelling e
dos novos testes, nas situacoes de populacoes com distribuicoes

diferentes da distribuicdo normal multivariada.

d) O desenvolvimento de estudos com vista a corrigir o teste de Hayter e
Tsui para comparacdo de médias no caso de matrizes de covariancias
desconhecidas (iguais e diferentes) ja que este estudo mostrou que
nessas situagoes a constante usualmente utilizada para «=0,05 na
construcado do teste era na realidade referente a um nivel em torno de
0,07, fato visto quando se simulou os modelos sob a hipétese nula.

Nesta dissertacdo para se comparar os testes nessa situacado optou-se
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por construir a regra de rejeicao do teste 72 de Hotelling usando a
estimativa da probabilidade do erro do tipo I observado para o teste de
Hayter e Tsui. No entanto o melhor seria buscar uma forma de correcao
padrao para a distribuicdo da estatistica de teste de Hayter e Tsui

nessas situacoes.

Formas de correcao para os testes nos casos em que se tem matrizes de
covariancias diferentes e desconhecidas para dados ndo balanceados,
pois o que se observa € que a distorcdo na probabilidade do erro tipo I €
grande nesses casos, tanto para o teste 72 de Hotelling quanto para o
teste de Hayter e Tsui, principalmente quando se eleva o numero de

variaveis de p=2 para p=3.

O desenvolvimento de estudos para correcao das distribuicdes das
estatisticas do teste combinado de Hayter e Tsui com 72 de Hotelling (72
e HT comb) de modo a levar em consideracao a correlacdo existente

entre esses testes.
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Anexo A: Poder Teorico e Simulado do Teste T2 de
Hotelling — Caso de Matrizes Iguais

E importante salientar aqui que nado é possivel comparar os poderes da situacdo de

matrizes de covariancias conhecidas com desconhecidas, pois o nivel de significAncia das

simulacdées ndo foram os mesmos. Enquanto na situacdo de matrizes conhecidas o nivel de

significAncia nominal foi sempre 0,05, na situacdo de matrizes desconhecidas esse nivel foi

estabelecido de acordo com a estimativa média da probabilidade do erro I do teste do Hayter e

Tsui, conforme explicado na secdo 4.2, pagina 79.

Tabela A.1: Poder Tedrico e Estimado - Matrizes de Covariancias Iguais Conhecidas e Desconhecidas —

Cenario 1 — p=2.
Matrizes Conhecidas Matrizes Desconhecidas
Tamanhos Tamanhos
Caso de Mudancas nos Vetores d de LTI T2 de LTI T2
de Médias Amostra Simulado Teodrico Amostra Simulado Teodrico
ni nz ni n2
(1) 5 5 0,1563 0,1553 - - - -
10 10 0,2729 0,2735 10 10 0,2987 0,2998
0 _ 0 25 15 15 0,3915 0,3924 15 15 0,3970 0,3983
_ _ > 25 25 0,6019 0,6028 25 25 0,6004 0,6003
lul - 0 ,le - 0 661 0,5 50 50 0,8959 0,8962 50 50 0,8901 0,8906
- Y% 5 10 0,1935 0,1939 15 10 0,3355 0,3358
10 5 0,1951 0,1939 10 15 0,3375 0,3382
15 5 0,2140 0,2136 25 10 0,3829 0,3818
5 25 0,2329 0,2335 10 25 0,3821 0,3833
) 5 5 0,1565 0,1553 - - - -
10 10 0,2733 0,2735 10 10 0,2985 0,2998
0 25 0 15 15 0,3914 0,3924 15 15 0,3958 0,3983
> _ 25 25 0,6015 0,6028 25 25 0,5987 0,6003
Hy = 0 Hy = —0.661 0,5 50 50 0,8949 0,8962 50 50 0,8901 0,8906
’ 5 10 0,1942 0,1939 15 10 0,3348 0,3358
10 5 0,1937 0,1939 10 15 0,3381 0,3382
15 5 0,2129 0,2136 25 10 0,3824 0,3818
5 25 0,2346 0,2335 10 25 0,3833 0,3833
(3) 5 5 0,1569 0,1553 = S - -
10 10 0,2769 0,2735 10 10 0,3017 0,2998
15 15 0,3970 0,3924 15 15 0,4026 0,3983
0 5 0 25 25 25 0,6080 0,6028 25 25 0,6092 0,6003
— ? > 0,5 50 50 0,8991 0,8962 50 50 0,8948 0,8906
M =05 #2751 Zoles 5 10 0,1971 0,1939 | 15 10 0,3403 0,3358
? ? 10 5 0,1952 0,1939 10 15 0,3395 0,3382
15 5 0,2139 0,2136 25 10 0,3867 0,3818
5 25 0,2376 0,2335 10 25 0,3866 0,3833
(4) 5 5 0,1565 0,1553 - - - -
10 10 0,2773 0,2735 10 10 0,3021 0,2998
15 15 0,3970 0,3924 15 15 0,4043 0,3983
O 5 O 25 25 25 0,6087 0,6028 25 25 0,6069 0,6003
— ? _ > 0,5 50 50 0,9020 0,8962 50 50 0,8956 0,8906
Hy ~0333 Hy -1 5 10 0,1962 0,1939 15 10 0,3414 0,3358
’ 10 5 0,1972 0,1939 10 15 0,3424 0,3382
15 5 0,2184 0,2136 25 10 0,3878 0,3818
5 25 0,2368 0,2335 10 25 0,3896 0,3833

1
Cenario 1:X ={
0

0] Quando as matrizes sdo desconhecidas: n1=10 e n2= 10, a = 0,0744; n1=15 e

=15, & =0,0647; ni1=25 e nx=25, a =0,0572; n:1=50 e n2=50, a = 0,0530; ;=15 e n2=10, @ = 0,0666;
n1=10 e n2=15, @ =0,0678; n1=25 e no=10, & =0,0609; n;=10 e no= 25, « =0,0616.
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Tabela A.2: Poder Tedrico e Estimado - Matrizes de Covariancias Iguais Conhecidas e Desconhecidas —

Cenario 2 — p=2.

Matrizes Conhecidas

Matrizes Desconhecidas

Caso de Mudam‘;a? nos Vetores de d Tam;:hos T2 T2 Tam::hos T2 T2

Médias Amostra Simulado Tebrico Amostra Simulado Tebrico
ni: nz ni n2z

(1) 5 5 0,1554 0,1553 - - -
10 10 0,2733 0,2735 | 10 | 10 0,3029 0,2991
15 15 0,3935 0,3924 | 15 | 15 0,4081 0,4019
0 ~0,25 25 | 25 0,6016 0,6028 | 25 | 25 0,6006 0,5975
= Ly = 0,5 50 | 50 0,8954 0,8962 | 50 | 50 0,8958 0,8912
0 -1,322 5 10 0,1930 0,1939 | 15 | 10 | 0,3340 0,3334
10 5 0,1941 0,1939 | 10 | 15 0,3367 0,3366
15 5 0,2120 0,2136 | 25 | 10 0,3804 0,3801
5 25 0,2334 0,2335 | 10 | 25 0,3828 0,3821

2) 5 5 0,1555 0,1553 - - -
10 10 0,2722 0,2735 | 10 | 10 0,2974 0,2991
15 15 0,3905 0,3924 | 15 | 15 0,4008 0,4019
0,25 0 25 | 25 0,6014 0,6028 | 25 | 25 0,5963 0,5975
= Uy = 0,5 50 | 50 0,8956 0,8962 | 50 | 50 0,8911 0,8912
0 —-1,322 5 10 0,1915 0,1939 | 15 | 10 0,3330 0,3334
10 5 0,1939 0,1939 | 10 | 15 0,3378 0,3366
15 5 0,2135 0,2136 | 25 | 10 0,3782 0,3801
5 25 0,2333 0,2335 | 10 | 25 0,3815 0,3821

3) 5 5 0,1548 0,1553 - - -
10 10 0,2732 0,2735 | 10 | 10 0,2991 0,2991
15 15 0,3908 0,3924 | 15 | 15 0,4020 0,4019
0.5 0,25 25 | 25 0,6035 0,6028 | 25 | 25 0,5957 0,5975
= iy = 0,5 50 | 50 0,8958 0,8962 | 50 | 50 0,8910 0,8912
0,5 -0,822 5 10 0,1936 0,1939 | 15 | 10 0,3305 0,3334
10 5 0,1939 0,1939 | 10 | 15 0,3365 0,3366
15 5 0,2155 0,2136 | 25 | 10 0,3779 0,3801
5 25 0,2323 0,2335 | 10 | 25 0,3831 0,3821

(@) 5 5 0,1553 0,1553 - - -
10 10 0,2721 0,2735 | 10 | 10 0,3098 0,2991
15 15 0,3934 0,3924 | 15 | 15 0,4169 0,4019
( 0,5 J ( 0,25 J 25 25 0,6034 0,6028 | 25 | 25 0,6157 0,5975
U = Uy = 0,5 50 | 50 0,8959 0,8962 | 50 | 50 0,9032 0,8912
-0,333 —-1,655 5 10 0,1947 0,1939 | 15 | 10 0,3462 0,3334
10 5 0,1934 0,1939 | 10 | 15 0,3477 0,3366
15 5 0,2140 0,2136 | 25 | 10 0,3940 0,3801
5 25 0,2349 0,2335 | 10 | 25 0,3952 0,3821

1 0

Cenario 2% =
0 1

|

Quando as matrizes sao desconhecidas: n1=10 e n2= 10, a = 0,0747; n1=15 e n>=15, « =0,0635; n1=25 e
n=25, a =0,0581; n1=50 e n»=50, @ = 0,0526. n1=15 e n2=10, @ = 0,0675; n1=10 e n»=15, o =0,0684;

n1=25 e n2=10, a =0,0615; n1=10 e n2= 25, a =0,0620.
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Tabela A.3: Poder Tedrico e Simulado para matrizes de covaridncias iguais conhecidas e desconhecidas —

Cenario 3 - p=2.

Matrizes Conhecidas

Matrizes Desconhecidas

Caso de Mudan(‘;af nos Vetores d Tar:lr;lsl:;de T2 T2 Tam::hos T2 T2

de Médias Simulado Tebrico Amostra Simulado Teébrico
ni n2 ni n2z

(1) 5 5 0,1565 0,1553 N - -
10 10 0,2757 0,2735 | 10 10 0,2900 0,2877
15 15 0,3959 0,3924 | 15 15 0,4000 0,3966
0 -0,25 25 25 0,6047 0,6028 | 25 | 25 0,6000 0,5987
= Uy = 0,5 50 50 0,8981 0,8962 | 50 | 50 0,8933 0,8903
0 -0,7 5 10 0,1948 0,1939 | 15 | 10 0,3338 0,3310
10 5 0,1952 0,1939 | 10 15 0,3336 0,3312
15 5 0,2135 0,2136 | 25 10 0,3751 0,3732
5 25 0,2345 0,2335 | 10 | 25 0,3783 0,3753

(2) 5 5 0,1557 0,1553 - - -
10 10 0,2735 0,2735 | 10 10 0,2880 0,2877
15 15 0,3926 0,3924 | 15 15 0,3976 0,3966
0,25 0 25 25 0,6053 0,6028 | 25 | 25 0,6027 0,5987
s Ly = 0,5 50 50 0,8983 0,8962 | 50 | 50 0,8927 0,8903
0 -0,7 5 10 0,1931 0,1939 | 15 10 0,3324 0,3310
10 5 0,1949 0,1939 | 10 15 0,3347 0,3312
15 5 0,2151 0,2136 | 25 10 0,3738 0,3732
5 25 0,2351 0,2335 | 10 | 25 0,3781 0,3753

(3) 5 5 0,1556 0,1553 - - -
10 10 0,2757 0,2735 | 10 10 0,2898 0,2877
15 15 0,3942 0,3924 | 15 15 0,3988 0,3966
0,5 0,25 25 25 0,6065 0,6028 | 25 | 25 0,6007 0,5987
iy = Uy = 0,5 50 50 0,8983 0,8962 | 50 | 50 0,8923 0,8903
-05 -1,2 5 10 0,1957 0,1939 | 15 10 0,3306 0,3310
10 5 0,1953 0,1939 | 10 15 0,3326 0,3312
15 5 0,2164 0,2136 | 25 10 0,3740 0,3732
5 25 0,2338 0,2335 | 10 | 25 0,3784 0,3753

@) 5 5 0,1566 0,1553 N - -
10 10 0,2744 0,2735 | 10 10 0,2899 0,2877
15 15 0,3964 0,3924 | 15 15 0,4006 0,3966
( 0,5 j (0,25J 25 25 0,6060 0,6028 | 25 25 0,6013 0,5987
= iy = 0,5 50 50 0,8984 0,8962 | 50 | 50 0,8911 0,8903
-03 -1 5 10 0,1955 0,1939 | 15 | 10 0,3339 0,3310
10 5 0,1941 0,1939 | 10 15 0,3328 0,3312
15 5 0,2153 0,2136 | 25 10 0,3754 0,3732
5 25 0,2368 0,2335 | 10 | 25 0,3780 0,3753

1

Cenario 3:X =
0,5

0,5
1

Quando as matrizes sao desconhecidas: n1=10 e n2= 10, a = 0,0697; n1=15 e n2=15, « =0,0629; n1=25 e
n=25, a =0,0576; n1=50 e n»=50, a = 0,0524. n1=15 e n2=10, @ = 0,0657; n1=10 e n»=15, o =0,0658;
ni1=25 e n2=10, a =0,0586; n1=10 e n»= 25, o =0,0593.
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Tabela A.4: Poder Tedrico e Simulado para matrizes de covaridncias iguais conhecidas e desconhecidas —

Cenario 4 - p=2.

Matrizes Conhecidas

Matrizes Desconhecidas

Caso de Mudan(‘;af nos Vetores d Tar:lr;lsl:;de T2 T2 Tam::hos T2 T2

de Médias Simulado Tebrico Amostra Simulado Teébrico
ni n2 ni n2z

(1) 5 5 0,1574 0,1553 N - -
10 10 0,2778 0,2735 | 10 10 0,2868 0,2827
15 15 0,3983 0,3924 | 15 15 0,3902 0,3851
0 -0,25 25 25 0,6089 0,6028 | 25 | 25 0,5960 0,5908
= Uy = 0,5 50 50 0,9000 0,8962 | 50 | 50 0,8900 0,8848
0 -0,6 5 10 0,1957 0,1939 | 15 | 10 0,3261 0,3224
10 5 0,1964 0,1939 | 10 15 0,3258 0,3222
15 5 0,2144 0,2136 | 25 10 0,3742 0,3679
5 25 0,2361 0,2335 | 10 | 25 0,3706 0,3676

(2) 5 5 0,1565 0,1553 N - -
10 10 0,2752 0,2735 | 10 10 0,2846 0,2827
15 15 0,3951 0,3924 | 15 15 0,3887 0,3851
0,25 0 25 25 0,6089 0,6028 | 25 | 25 0,5983 0,5908
s Ly = 0,5 50 50 0,9009 0,8962 | 50 | 50 0,8900 0,8848
0 -0,6 5 10 0,1945 0,1939 | 15 10 0,3267 0,3224
10 5 0,1961 0,1939 | 10 15 0,3528 0,3222
15 5 0,2170 0,2136 | 25 10 0,3729 0,3679
5 25 0,2364 0,2335 | 10 | 25 0,3717 0,3676

3) 5 5 0,1564 0,1553 N - -
10 10 0,2772 0,2735 | 10 10 0,2863 0,2827
15 15 0,3960 0,3924 | 15 15 0,3891 0,3851
0.5 0,25 25 25 0,6101 0,6028 | 25 | 25 0,5965 0,5908
= Ly = 0,5 50 50 0,9000 0,8962 | 50 | 50 0,8900 0,8848
-0,5 —-LI 5 10 0,1966 0,1939 | 15 10 0,3275 0,3224
10 5 0,1966 0,1939 | 10 15 0,3249 0,3222
15 5 0,2171 0,2136 | 25 10 0,3741 0,3679
5 25 0,2354 0,2335 | 10 | 25 0,3712 0,3676

@) 5 5 0,1574 0,1553 N - -
10 10 0,2765 0,2735 | 10 10 0,2867 0,2827
15 15 0,3988 0,3924 | 15 15 0,3915 0,3851
0,5 0,25 25 25 0,6091 0,6028 | 25 | 25 0,5963 0,5908
= iy = 0,5 50 50 0,8999 0,8962 | 50 | 50 0,8884 0,8848
-0,3 -09 5 10 0,1955 0,1939 | 15 10 0,3268 0,3224
10 5 0,1957 0,1939 | 10 15 0,3251 0,3222
15 5 0,2164 0,2136 | 25 10 0,3723 0,3679
5 25 0,2381 0,2335 | 10 | 25 0,3724 0,3676

o { 1 0,8}
Cenario 4:% =
08 1

Quando as matrizes sao desconhecidas: n1=10 e n2= 10, a = 0,0677; n1=15 e n>=15, « =0,0591; n1=25 e
n=25, a =0,0551; n1=50 e n2>=50, @ = 0,0491; ni=15 e n2=10, a = 0,0626; n1=10 e n2=15, « =0,0625;
ni1=25 e n2=10, a =0,0569; n1=10 e n»= 25, o =0,0568.
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Tabela A.5: Poder Tedrico e Estimado - Matrizes de covariancias Iguais Conhecidas e Desconhecidas —

Cenario 5 - p=3.
Matrizes Conhecidas Matrizes Desconhecidas
Caso de Mudam‘;a? nos Vetores de d Tar;r;::;de T2 T2 Tam;:hos T2 T2
Médias Simulado Tebrico Amostra Simulado Teérico
ni nz ni nz
(1) 10 10 0,09366 0,0939 10 10 0,1263 0,1263
0 0.263 15 15 0,11840 0,1182 15 15 0,1376 0,1395
’ 25 25 0,17060 0,1704 25 25 0,1800 0,1816
_ _ 50 50 0,31430 0,3124 50 50 0,3163 0,3151
=0 e u,=0263 0,138 15 10 0,10330 0,1034 15 10 0,1299 0,1300
0 0 10 15 0,10350 0,1034 10 15 0,1306 0,1303
10 25 0,11490 0,1146 10 25 0,1304 0,1317
25 10 0,11480 0,1146 25 10 0,1344 0,1330
(2) 10 10 0,09316 0,0939 10 10 0,1263 0,1263
—0.274 0 15 15 0,11820 0,1182 15 15 0,1400 0,1395
> 25 25 0,16970 0,1704 25 25 0,1816 0,1816
_ _ 50 50 0,31280 0,3124 50 50 0,3158 0,3151
= 05 et =| 0,75 0,138 15 10 0,10280 0,1034 15 10 0,1298 0,1300
0 0 10 15 0,10190 0,1034 10 15 0,1294 0,1303
10 25 0,11400 0,1146 10 25 0,1308 0,1317
25 10 0,11410 0,1146 25 10 0,1329 0,1330
(3) 10 10 0,25500 0,2550 10 10 0,2809 0,2803
0 0.526 15 15 0,36990 0,3708 15 15 0,3812 0,3802
’ 25 25 0,58470 0,5836 25 25 0,5777 0,5780
_ _ 50 50 0,89250 0,8920 50 50 0,8873 0,8860
H Oe H 0’526 0,553 15 10 0,30260 0,3013 15 10 0,3199 0,3198
0 0 10 15 0,30080 0,3013 10 15 0,3209 0,3203
10 25 0,35670 0,3544 10 25 0,3630 0,3616
25 10 0,35470 0,3544 25 10 0,3655 0,3639
(4) 10 10 0,25420 0,2550 10 10 0,2806 0,2803
0.20 075 15 15 0,36950 0,3708 15 15 0,3783 0,3802
’ ’ 25 25 0,58190 0,5836 25 25 0,5778 0,5780
L =|— 05| e Uy = 0 50 50 0,89030 0,8920 50 50 0,8861 0,8860
1 ’ 2 0,553 15 10 0,30130 0,3013 15 10 0,3193 0,3198
0 0 10 15 0,30030 0,3013 10 15 0,3199 0,3203
10 25 0,35490 0,3544 10 25 0,3610 0,3616
25 10 0,35440 0,3544 25 10 0,3643 0,3639
(5) 10 10 0,18880 0,1874 10 10 0,2182 0,2179
0 0.36 15 15 0,26840 0,2671 15 15 0,2848 0,2835
? 25 25 0,42830 0,4284 25 25 0,4331 0,4300
_ _ 50 50 0,74700 0,7468 50 50 0,7428 0,7407
th=\0)eu =036 0,38 | 15 10 021760 | 02180 | 15 | 10 0,2430 0,2429
0 0.36 10 15 0,22070 0,2189 10 15 0,2419 0,2433
> 10 25 0,25680 0,2555 10 25 0,2708 0,2685
25 10 0,25700 0,2555 25 10 0,2704 0,2705
(6) 10 10 0,18860 0,1874 10 10 0,2161 0,2179
~0.30 0 15 15 0,26470 0,2671 15 15 0,2822 0,2835
’ 25 25 0,42810 0,4284 25 25 0,4285 0,4300
_ _ 50 50 0,74760 0,7468 50 50 0,7403 0,7407
= 0,25 | e u,=|0,705 0,383 15 10 0,21740 0,2189 15 10 0,2421 0,2429
0 0 30 10 15 0,21790 0,2189 10 15 0,2410 0,2433
> 10 25 0,25460 0,2555 10 25 0,2681 0,2685
25 10 0,25450 0,2555 25 10 0,2682 0,2705
1 05 0,7
Cenario 5:2={05 1 03
0,7 03 1

Quando as matrizes sao desconhecidas: n1=10 e n2= 10, a = 0,07953; n1=15 e n2=15, a =0,06867; n1=25 e

n2=25, a =0,06016; ni1=50 e n2=50, a = 0,05468. ni=15 e n2=10, «

a =0,07365; n1=10 e n2= 25, «a =0,06513; n1=25 e n2=10, a =0,06590.

= 0,07348; ni1=10 e n2=15,

139




Tabela A.6: Poder Tedrico e Estimado - Matrizes de Covariancias Iguais Conhecidas e Desconhecidas —

Cenario 6 - p=3.
Matrizes Conhecidas Matrizes Desconhecidas
Tamanhos de Tamanhos
Caso de Mudam‘;a? nos Vetores d Amostra T2 T2 de T2 T2
de Médias Simulado Teébrico Amostra Simulado Teérico
ni n2 ni nz

(1) 10 10 0,09318 0,0939 10 10 0,1198 0,1204
15 15 0,11690 0,1182 15 15 0,1298 0,1314
0 0,25 25 25 0,16950 0,1704 25 25 0,1752 0,1763
50 50 0,31500 0,3124 50 50 0,3073 0,3052
4 =10|e u, =025 0,138 15 10 0,10450 0,1034 15 10 0,1231 0,1230
10 15 0,10390 0,1034 10 15 0,1235 0,1232
0 0 10 25 0,11360 0,1146 10 25 0,1270 0,1265
25 10 0,11510 0,1146 25 10 0,1243 0,1242
(2 10 10 0,09356 0,0939 10 10 0,1203 0,1204
15 15 0,11790 0,1182 15 15 0,1316 0,1314
-0,25 0 25 25 0,17040 0,1704 25 25 0,1770 0,1763
0,138 50 50 0,31420 0,3124 50 50 0,3075 0,3052
=l 05 |e u =075 15 10 0,10330 0,1034 15 10 0,1227 0,1230
10 15 0,10260 0,1034 10 15 0,1230 0,1232
0 0 10 25 0,11460 0,1146 10 25 0,1262 0,1265
25 10 0,11400 0,1146 25 10 0,1250 0,1242
(3) 10 10 0,25400 0,2550 10 10 0,2711 0,2708
15 15 0,36640 0,3708 15 15 0,3667 0,3661
0 0,5 25 25 0,58351 0,5836 25 25 0,5698 0,5702
50 50 0,89230 0,8920 50 50 0,8818 0,8806
=101 e =05 0,553 15 10 0,30060 0,3013 15 10 0,3080 0,3079
10 15 0,30240 0,3013 10 15 0,3088 0,3082
0 0 10 25 0,35370 0,3544 10 25 0,3508 0,3525
25 10 0,35500 0,3544 25 10 0,3489 0,3484
(4) 10 10 0,25620 0,2550 10 10 0,2714 0,2708
15 15 0,37250 0,3708 15 15 0,3648 0,3661
0,25 0,75 25 25 0,58401 0,583 | 25 25 0.5689 0.5702
50 50 0,89190 0,8920 50 50 0,8797 0,8806
u=-05e = 0 0,553 15 10 0,30200 0,3013 15 10 0,3082 0,3079
10 15 0,30070 0,3013 10 15 0,3084 0,3082
0 0 10 25 0,35270 0,3544 10 25 0,3542 0,3525
25 10 0,35360 0,3544 25 10 0,3467 0,3484
(5) 10 10 0,18790 0,1874 10 10 0,2100 0,2095
15 15 0,26560 0,2671 15 15 0,2690 0,2710
0 0,5 25 25 0,42800 0,4284 25 25 0,4207 0,4222
0,388 50 50 0,74740 0,7468 50 50 0,7312 0,7317
H=10|e u,=05 15 10 0,21940 0,2189 15 10 0,2329 0,2325
10 15 0,21940 0,2189 10 15 0,2333 0,2327
0 0,5 10 25 0,25520 0,2555 10 25 0,2598 0,2605
25 10 0,25580 0,2555 25 10 0,2576 0,2569
(6) 10 10 0,18710 0,1874 10 10 0,2100 0,2095
15 15 0,26820 0,2671 15 15 0,2721 0,2710
-0,5 0 25 25 0,43090 0,4284 25 25 0,4236 0,4222
0,388 50 50 0,74690 0,7468 50 50 0,7317 0,7317
=025 e pu, =075 15 10 0,21960 0,2189 15 10 0,2325 0,2325
10 15 0,21940 0,2189 10 15 0,2327 0,2327
0 0,5 10 25 0,25440 0,2555 10 25 0,2593 0,2605
25 10 0,25510 0,2555 25 10 0,2573 0,2569

4 5,6

Cenario 6:2=| 3 3,6

56 36 16

Quando as matrizes sao desconhecidas: n1=10 e n2= 10, a = 0,07529; n1=15 e n2=15, a =0,06373; n1=25 ¢
n2=25, a =0,05770; n1=50 e n»=50, a = 0,05139. n;=15 e n»=10, «

a =0,06886; n1=10 e n2= 25, a =0,06187; n1=25 e n2=10, « =0,06053.

0,06876; n1=10 e n2=15,




Tabela A.7: Poder Tedrico e Estimado - Matrizes de Covariancias Iguais Conhecidas e Desconhecidas —

Cenario 7 - p=3.
Matrizes Conhecidas Matrizes Desconhecidas
Tamanhos de Tamanhos

Caso de Mudan?a? nos Vetores de d Amostra T2 T2 de T2 T2

Médias Simulado Teérico Amostra Simulado Teérico
ni: n2 ni n2z

1) 10 10 0,09473 0,0939 10 10 0,1193 0,1191
0 0.53 15 15 0,11850 0,1182 15 15 0,1300 0,1312
) 25 25 0,17230 0,1704 25 25 0,1720 0,1731
50 50 0,31140 0,3124 50 50 0,3069 0,3046
=0 e p,=053 0,138 15 10 0,10350 0,1034 15 10 0,1233 0,1230
10 15 0,10280 0,1034 10 15 0,1232 0,1222
0 0 10 25 0,11410 0,1146 10 25 0,1258 0,1263
25 10 0,11510 0,1146 25 10 0,1274 0,1260
) 10 10 0,09533 0,0939 10 10 0,1193 0,1191
— 0532 0 15 15 0,11870 0,1182 15 15 0,1325 0,1312
) 25 25 0,17200 0,1704 25 25 0,1751 0,1731
50 50 0,31460 0,3124 50 50 0,3081 0,3046
= 0,25 e i, =075 0,138 15 10 0,10320 0,1034 15 10 0,1235 0,1230
10 15 0,10300 0,1034 10 15 0,1223 0,1222
0 0 10 25 0,11580 0,1146 10 25 0,1269 0,1263
25 10 0,11570 0,1146 25 10 0,1269 0,1260
(3) 10 10 0,25570 0,2550 10 10 0,2690 0,2685
0 106 15 15 0,37170 0,3708 15 15 0,3664 0,3658
) 25 25 0,58400 0,5836 25 25 0,5660 0,5653
0 —| 106 50 50 0,89260 0,8920 50 50 0,8818 0,8802
H = e =1 0,553 15 10 0,30280 0,3013 15 10 0,3084 0,3079
0 0 10 15 0,30320 0,3013 10 15 0,3080 0,3066
10 25 0,35570 0,3544 10 25 0,3545 0,3522
25 10 0,35500 0,3544 25 10 0,3531 0,3516
(4) 10 10 0,25460 0,2550 10 10 0,2689 0,2685
0.25 131 15 15 0,37270 0,3708 15 15 0,3638 0,3658
> > 25 25 0,58550 0,5836 25 25 0,5651 0,5653
_1 0 50 50 0,89060 0,8920 50 50 0,8790 0,8802
H = e i, = 0,553 15 10 0,29830 0,3013 15 10 0,3060 0,3079
0 0 10 15 0,30150 0,3013 10 15 0,3064 0,3066
10 25 0,35310 0,3544 10 25 0,3513 0,3522
25 10 0,35380 0,3544 25 10 0,3525 0,3516
(5) 10 10 0,18670 0,1874 10 10 0,2082 0,2075
0 1184 15 15 0,26740 0,2671 15 15 0,2705 0,2708
) 25 25 0,43070 0,4284 25 25 0,4192 0,4174
50 50 0,74550 0,7468 50 50 0,7311 0,7310
=0 e u=1184 0,388 15 10 0,21910 0,2189 15 10 0,2325 0,2325
10 15 0,21920 0,2189 10 15 0,2310 0,2313
0 1,184 10 25 0,25630 0,2555 10 25 0,2620 0,2603
25 10 0,25460 0,2555 25 10 0,2594 0,2597
(6) 10 10 0,18550 0,1874 10 10 0,2053 0,2075
_1163 0 15 15 0,26350 0,2671 15 15 0,2673 0,2708
) 25 25 0,42170 0,4284 25 25 0,4124 0,4174
50 50 0,73940 0,7468 50 50 0,7249 0,7310
u=0 025 | e pu=| L5 0,388 15 10 0,21540 0,2189 15 10 0,2305 0,2325
10 15 0,21480 0,2189 10 15 0,2290 0,2313
0 1,163 10 25 0,25160 0,2555 10 25 0,2581 0,2603
25 10 0,25290 0,2555 25 10 0,2549 0,2597

1 0
Cenario 7:2=0 1
0 0

- o O

Quando as matrizes sdo desconhecidas: n1=10 e n2= 10, a = 0,07433; n1=15 e n>=15, « =0,06357; n1=25 e

n2=25, «a =0,05622; ni=50 e n»=50, a =

0,05119. ni=15 e n»=10, «

a =0,06832; n1=10 € no= 25, @ =0,06179; n1=25 e n»=10, « =0,06162.

= 0,06884; ni=10 e n2=15,

141




Anexo B: Estimativas de Poder dos Testes Para
Outros Casos Simulados

B.1: Matrizes de Covariancias Iguais e Conhecidas

Tabela B.1: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Iguais e Conhecidas — Cendrio 2 — p=2.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias d Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 5 5 0,1563 0,1488 0,1771 0,1540 0,1535 0,959
10 10 0,2729 0,2581 0,2997 0,2716 0,2693 0,932

0 —025 15 15 0,3915 0,3743 0,4239 0,3891 0,3881 0,918

— — ’ 25 25 0,6019 0,5832 0,6345 0,5992 0,5969 0,916

H 0 Ha —-0.661 0,5 50 50 0,8959 0,8813 0,9095 0,8960 0,8947 0,958
’ 5 10 0,1935 0,1889 0,2194 0,1945 0,1923 0,944

10 5 0,1951 0,1859 0,2184 0,1941 0,1937 0,944

15 5 0,2140 0,2013 0,2372 0,2095 0,2102 0,941

) 25 0,2329 0,2236 0,2597 0,2311 0,2317 0,937

(2) 5 5 0,1561 0,1458 0,1766 0,1526 0,1520 0,949
10 10 0,2732 0,2434 0,2959 0,2658 0,2616 0,925

0 0.5 15 15 0,3933 0,3535 0,4190 0,3837 0,3779 0,909

Ly = Uy = > 25 25 0,6033 0,5387 0,6225 0,5868 0,5787 0,897

1 0 2 05 0,5 50 50 0,8961 0,8422 0,9020 0,8879 0,8817 0,934

’ 5 10 0,1944 0,1779 0,2157 0,1907 0,1881 0,941

10 5 0,1941 0,1803 0,2167 0,1917 0,1900 0,941

15 5 0,2134 0,1944 0,2357 0,2064 0,2056 0,937

S 25 0,2331 0,2168 0,2588 0,2291 0,2281 0,932

(3) 5 5 0,1556 0,1465 0,1766 0,1524 0,1520 0,949
10 10 0,2715 0,2434 0,2945 0,2643 0,2605 0,926

-05 0 15 15 0,3925 0,3450 0,4149 0,3801 0,3754 0,908

— ? — 25 25 0,6021 0,5304 0,6198 0,5833 0,5750 0,893

H 0 Hy 0.5 0,5 50 50 0,8960 0,8404 0,9020 0,8820 0,8811 0,933

’ 5 10 0,1939 0,1807 0,2169 0,1910 0,1895 0,941

10 5 0,1958 0,1779 0,2161 0,1924 0,1909 0,941

15 5 0,2126 0,1970 0,2363 0,2100 0,2083 0,937

5 25 0,2347 0,2080 0,2549 0,2265 0,2244 0,933

(4) 5 5 0,5022 0,4477 0,5265 0,4881 0,4810 0,898
10 10 0,8143 0,7503 0,8246 0,8011 0,7922 0,915

0 1 15 15 0,9439 0,9047 0,9472 0,9373 0,9324 0,954

U = Iy = 25 25 0,9962 0,9910 0,9965 0,9954 0,9948 0,994

! 0 2 1 2 50 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,700

5 10 0,6344 0,5711 0,6542 0,6217 0,6123 0,897

10 5 0,6316 0,5678 0,6511 0,6190 0,6105 0,897

15 5 0,6871 0,6194 0,7038 0,6704 0,6638 0,899

5 25 0,7357 0,6636 0,7493 0,7188 0,7121 0,901

Cenario 2% ={

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes nos casos
apresentados na Tabela B.1.
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Tabela B.2: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Iguais e Conhecidas — Cendrio 3 — p=2.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 5 5 0,1185 0,1355 0,1470 0,1209 | 0,1274 | 0,960
10 10 0,1955 0,2319 0,2408 0,2115 0,2188 0,946

0 0.5 15 15 0,2747 0,3143 0,3230 0,2882 0,3011 0,943

U = I, = ’ 25 25 0,4291 0,4793 0,4856 0,4472 0,4645 0,937

1 0 2 0.5 0,33 50 50 0,7361 0,7713 0,7757 0,7458 0,7627 0,956

’ 5 10 0,1426 0,1636 0,1745 0,1488 | 0,1562 | 0,957

10 5 0,1414 0,1605 0,1717 0,1477 | 0,1549 | 0,958

15 5 0,1549 0,1757 0,1867 0,1602 | 0,1678 | 0,957

5 25 0,1694 0,1890 0,2009 0,1691 | 0,1807 | 0,957

(2) 5 5 0,1172 0,0989 0,1361 0,1117 0,1074 0,944
10 10 0,1933 0,1543 0,2157 0,1881 0,1777 0,916

0 0 15 15 0,2738 0,2235 0,3036 0,2669 0,2537 0,890

[ = o, = 25 25 0,4320 0,3445 0,4602 0,4203 0,4015 | 0,856

1 0 2 0.5 0,33 50 50 0,7347 0,6251 0,7550 0,7247 0,7067 0,850

’ 5 10 0,1411 0,1184 0,1629 0,1373 0,1313 | 0,934

10 5 0,1431 0,1153 0,1617 0,1373 0,1307 | 0,935

15 5 0,1549 01273 0,1763 0,1479 0,1416 0,930

5 25 0,1683 0,1379 0,1905 0,1588 0,1522 0,925

(3) 5 5 0,1179 0,1355 0,1468 0,1220 0,1280 0,960
10 10 0,1933 0,2260 0,2353 0,2050 0,2145 0,949

0 0.5 15 15 0,2750 0,3101 0,3195 0,2836 | 0,2986 | 0,946

_ | 25 25 0,4304 0,4840 0,4898 0,4490 | 0,4654 | 0,935

H -05 Hy 0 0,33 50 50 0,7361 0,7723 0,7762 0,7466 | 0,7627 0,956

’ 5 10 0,1429 0,1627 0,1740 0,1489 0,1561 0,958

10 5 0,1432 0,1630 0,1743 0,1475 0,1565 0,958

15 5 0,1559 0,1820 0,1923 0,1630 0,1710 0,953

5 25 0,1684 0,1936 0,2041 0,1721 0,1871 0,954

(4) 5 5 0,1559 0,1792 0,1901 0,1615 | 0,1697 | 0,955
10 10 0,2710 0,3054 0,3149 0,2793 | 0,2954 | 0,947

0 0.61 15 15 0,3898 0,4423 0,4484 0,4094 | 0,4239 | 0,935

o= L, = ’ 25 25 0,5992 0,6431 0,6485 0,6078 | 0,6292 | 0,945

1 0 2 0.61 0,5 50 50 0,8924 0,9094 0,9118 0,8967 0,9059 0,978

’ 5 10 0,1930 0,2248 0,2344 0,2040 0,2133 0,949

10 5 0,1924 0,2165 0,2276 0,1993 0,2098 0,954

15 5 0,2134 0,2443 0,2543 0,2177 0,2307 0,949

5 25 0,2330 0,2705 0,2792 0,2396 0,2532 0,945

(5) 5 5 0,2744 0,1520 0,2870 0,2503 | 0,2182 0,852
10 10 0,5030 0,2674 0,5124 0,4736 | 0,4170 0,746

0 0.5 15 15 0,6879 0,3958 0,6945 0,6584 0,5959 0,695

— — > 25 25 0,8955 0,6142 0,8976 0,8789 0,8355 0,715

H 0 Hy ~-05 1 50 50 0,9963 0,9245 0,9963 0,9953 0,9905 0,982

i 5 10 0,3555 0,1977 0,3697 0,3297 0,2905 0,814

10 5 0,3534 0,1940 0,3672 0,3291 | 0,2875 0,813

15 5 0,3927 0,2124 0,4051 0,3623 | 0,3182 0,795

5 25 0,4307 0,2347 0,4429 0,3972 | 0,3508 0,780

1 05

Cenario 3:X =
0,5 1

|

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes nos casos
apresentados na Tabela B.2. Porém, o teste de Hayter e Tsui possui melhor
desempenho nos casos 1, 3 e 4.
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Tabela B.3: Estimativas de Poder dos Testes para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Iguais e Conhecidas — Cendrio 4 — p=2.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores de d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 5 5 0,1064 0,1288 0,1459 0,1138 | 0,1213 0,944
10 10 0,1680 0,2083 0,2238 0,1874 0,1974 0,929

0 0.5 15 15 0,2335 0,2936 0,3075 0,2621 0,2739 0,912

— N 25 25 0,3666 0,4361 0,4469 0,3924 0,4149 0,909

Hy 0 Hy 0.5 0,28 50 50 0,6506 0,7370 0,7410 0,6973 0,7130 0,906

’ 5 10 0,1273 0,1536 0,1706 0,1368 | 0,1458 | 0,940

10 5 0,1261 0,1540 0,1707 0,1365 | 0,1450 | 0,939

15 5 0,1363 0,1689 0,1853 0,1487 | 0,1580 | 0,935

5 25 0,1468 0,1843 0,2000 0,1653 | 0,1709 | 0,931

(2) 5 5 0,1048 0,1271 0,1436 0,1120 0,1192 0,945
10 10 0,1674 0,2077 0,2229 0,1854 0,1964 0,929

0.25 0.75 15 15 0,2324 0,2927 0,3042 0,2553 0,2699 0,915

U = U, = ’ 25 25 0,3657 0,4423 0,4526 0,3958 | 0,4170 | 0,903

1 ~05 2 0 0,28 50 50 0,6498 0,7362 0,7405 0,6968 | 0,7115 | 0,905

’ 5 10 0,1262 0,1546 0,1710 0,1372 | 0,1454 | 0,939

10 5 0,1252 0,1559 0,1725 0,1397 | 0,1457 | 0,936

15 5 0,1370 0,1689 0,1853 0,1491 0,1581 0,935

) 25 0,1462 0,1792 0,1954 0,1599 0,1678 0,935

(3) 5 5 0,1564 0,1246 0,1843 0,1473 0,1429 0,912
10 10 0,2772 0,2181 0,3128 0,2672 0,2570 0,870

0.5 0.25 15 15 0,3960 0,3147 0,4365 0,3824 0,3686 | 0,838

o = ’ W, = ’ 25 25 0,6101 0,4895 0,6421 0,5902 0,5782 | 0,816

1 -05 2 —11 0,5 50 50 0,9000 0,8045 0,9127 0,8902 0,8850 | 0,879

’ ’ 5 10 0,1966 0,1567 0,2288 0,1857 0,1803 0,896

10 5 0,1966 0,1559 0,2277 0,1882 0,1808 0,897

15 5 0,2171 0,1746 0,2519 0,2065 0,2001 0,888

S 25 0,2354 0,1828 0,2674 0,2264 0,2143 0,883

(4) 5 5 0,2001 0,1071 0,2200 0,1783 0,1547 | 0,867
10 10 0,3669 0,1699 0,3839 0,3347 0,2827 | 0,769

0 0 15 15 0,5218 0,2280 0,5335 0,4793 0,4104 | 0,683

o = o, = 25 25 0,7533 0,3667 0,7604 0,7154 0,6449 | 0,599

! 0 2 0.5 0,69 50 50 0,9697 0,6502 0,9704 0,9609 0,9362 0,679

’ 5 10 0,2562 0,1257 0,2747 0,2303 0,1958 0,832

10 5 0,2530 0,1267 0,2721 0,2293 0,1945 0,835

15 5 0,2815 0,1325 0,2979 0,2508 0,2131 0,818

5 25 0,3134 0,1437 0,3292 0,2836 0,2361 0,799

(5) 5 5 0,1994 0,1060 0,2188 0,1768 | 0,1521 0,868
10 10 0,3662 0,1692 0,3831 0,3337 | 0,2833 0,769

0 0 15 15 0,5208 0,2331 0,5337 0,4786 0,4115 0,686

U = Uy = 25 25 0,7540 0,3666 0,7607 0,7172 0,6453 0,599

! 0.25 2 0.75 0,69 50 50 0,9702 0,6536 0,9709 0,9614 0,9364 0,682

’ ’ 5 10 0,2531 0,1244 0,2717 0,2265 | 0,1931 0,834

10 5 0,2550 0,1246 0,2732 0,2296 | 0,1946 0,833

15 5 0,2830 0,1374 0,3014 0,2531 | 0,2157 0,818

5 25 0,3098 0,1451 0,3268 0,2814 | 0,2346 0,801

1 08

Cenario 4% =
0,8 1

|

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes na maioria

dos casos apresentados na Tabela B.3. Porém, o teste de Hayter e Tsui possui
melhor desempenho nos casos 1 e 2.
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B.2: Matrizes de Covariancias Iguais e Desconhecidas

Tabela B.4: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Iguais e Desconhecidas — Cenario 2 — p=2.

Tamanhos
Caso de Mudanca nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
n; nz dancia
(1) 10 10 0,2987 0,2922 0,3367 0,2978 0,2996 | 0,918
15 15 0,3970 0,3908 0,4385 0,3999 0,4028 | 0,911
0 ~025 25 25 0,6004 0,5836 0,6357 0,5924 0,5944 0,913
— — ’ 50 50 0,8901 0,8774 0,9056 0,8867 0,8874 0,956
H 0 Hr —0.661 0,5 15 10 0,3355 0,3313 0,3761 0,3340 0,3364 0,915
i 10 15 0,3375 0,3311 0,3768 0,3407 0,3417 0,915
25 10 0,3829 0,3749 0,4219 0,3794 0,3815 | 0,914
10 | 25 0,3821 0,3734 0,4207 0,3798 0,3843 | 0,914
(2) 10 10 0,2994 0,2801 0,3328 0,2929 0,2959 | 0,914
15 15 0,3986 0,3696 0,4325 0,3814 0,3859 0,903
0 0.5 25 25 0,6010 0,5433 0,6248 0,5811 0,5840 0,895
Ly = Uy = > 50 50 0,8912 0,8417 0,8987 0,8776 0,8752 0,936
1 0 2 0.5 0,5 15 10 0,3354 0,3145 0,3697 0,3202 0,3257 0,911
’ 10 15 0,3385 0,3152 0,3720 0,3315 | 0,3340 0,910
25 10 0,3823 0,3514 0,4139 0,3650 | 0,3676 0,906
10 | 25 0,3818 0,3495 0,4133 0,3704 | 0,3733 0,905
(3) 10 10 0,3002 0,2823 0,3344 0,2945 0,2976 | 0,914
15 15 0,3961 0,3674 0,4296 0,3771 0,3819 0,904
-05 0 25 25 0,6008 0,5447 0,6243 0,5772 0,5802 0,897
— ’ — 50 50 0,8908 0,8407 0,8984 0,8769 0,8752 0,935
H 0 Hy 0.5 0,5 15 10 0,3355 0,3152 0,3704 0,3229 0,3269 | 0,910
’ 10 15 0,3402 0,3166 0,3738 0,3306 0,3349 | 0,909
25 10 0,3841 0,3529 0,4157 0,3710 0,3728 | 0,906
10 | 25 0,3827 0,3525 0,4146 0,3746 0,3780 | 0,906
(4) 10 10 0,7998 0,7573 0,8210 0,7792 0,7998 0,915
15 15 0,9339 0,9037 0,9409 0,9204 0,9247 0,956
0 1 25 25 0,9954 0,9895 0,9958 0,9938 0,9939 0,993
U = Iy = 50 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,700
"o 21 2 15 10 0,8679 0,8285 0,8822 0,8456 | 0,8538 0,932
10 15 0,8690 0,8280 0,8828 0,8517 | 0,8579 0,931
25 10 0,9230 0,8880 0,9304 0,9095 | 0,9122 0,950
10 | 25 0,9236 0,8882 0,9310 0,9099 | 0,9140 0,950

1 0
Cenario 2% ={

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes em todos os

casos apresentados na Tabela B.4.
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Tabela B.5: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Iguais e Desconhecidas — Cenario 3 — p=2.

Tamanhos

Caso de Mudancas nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias d Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 10 10 0,2129 0,2525 0,2673 0,2338 | 0,2378 | 0,931
15 15 0,2844 0,3282 0,3404 0,3097 0,3167 0,932

0 0.5 25 25 0,4316 0,4783 0,4876 0,4460 0,4619 0,935

1y = I, = ’ 50 50 0,7291 0,7665 0,7713 0,7380 0,7534 0,953

1 0 2 0.5 0,33 15 10 0,2401 0,2802 0,2936 0,2631 0,2700 0,933

’ 10 15 0,2410 0,2809 0,2947 0,2628 | 0,2685 | 0,932

25 10 0,2647 0,3118 0,3224 0,2857 | 0,2934 | 0,932

10 | 25 0,2671 0,3127 0,3235 0,2856 | 0,2955 | 0,933

(2) 10 10 0,2124 0,1815 0,2463 0,1973 0,1971 0,901
15 15 0,2841 0,2313 0,3155 0,2688 0,2639 0,884

0 0 25 25 0,4308 0,3451 0,4609 0,4085 0,3996 0,854

Iy = Iy, = 50 50 0,7277 0,6154 0,7489 0,7095 0,6943 0,845
"o 27105 0,33 15 10 0,2397 0,1992 0,2717 0,2282 0,2244 | 0,896

’ 10 15 0,2389 0,1981 0,2700 0,2240 0,2214 | 0,897

25 10 0,2648 0,2189 0,2981 0,2472 0,2419 | 0,888

10 | 25 0,2673 0,2187 0,2988 0,2469 0,2435 | 0,889

(3) 10 10 0,2139 0,2532 0,2680 0,2348 0,2390 0,931
15 15 0,2835 0,3262 0,3385 0,3026 0,3120 0,933

0 0.5 25 25 0,4343 0,4819 0,4901 0,4429 0,4622 0,934

— — 50 50 0,7285 0,7666 0,7713 0,7421 0,7555 0,953

Hy —05 Hy 0 0,33 15 10 0,2401 0,2803 0,2940 0,2639 | 0,2695 | 0,932

’ 10 15 0,2419 0,2826 0,2962 0,2639 0,2701 0,932

25 10 0,2663 0,3135 0,3245 0,2871 | 0,2949 | 0,931

10 25 0,2674 0,3125 0,3236 0,2886 0,2969 0,933

(4) 10 10 0,2851 0,3374 0,3501 0,3091 0,3173 0,922
15 15 0,3949 0,4483 0,4586 0,4210 0,4317 0,926

0 0.61 25 25 0,5941 0,6426 0,6496 0,6115 0,6272 0,937

o= o, = ’ 50 | 50 0,8888 0,9087 0,9111 0,8964 | 0,9044 | 0,975
"o 271061 0,5 15 10 0,3289 0,3810 0,3928 0,3571 | 0,3661 | 0,924

’ 10 15 0,3285 0,3801 0,3919 0,3592 | 0,3660 | 0,925

25 10 0,3690 0,4268 0,4357 0,3939 | 0,4041 | 0,924

10 25 0,3727 0,4273 0,4369 0,3911 0,4038 0,926

(5) 10 10 0,4970 0,3023 0,5173 0,4224 0,4105 0,765
15 15 0,6756 0,4062 0,6860 0,6150 0,5829 0,710

0 0.5 25 25 0,8884 0,6081 0,8910 0,8527 | 0,8171 0,714

_ _| 50 | 50 0,9958 0,9155 0,9959 0,9938 | 0,9888 0,920

H 0 Hy 05 1 15 10 0,5751 0,3424 0,5909 0,5069 | 0,4832 0,736

’ 10 15 0,5754 0,3408 0,5907 0,5085 | 0,4839 0,735

25 10 0,6482 0,3851 0,6598 0,5872 0,5503 0,714

10 25 0,6521 0,3832 0,6633 0,5913 0,5546 0,709

) 1 05
Cenario 3:X =
0,5 1

|

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes na maioria
dos casos apresentados na Tabela B.5. Porém, o teste de Hayter e Tsui possui
melhor desempenho nos casos 1, 3 e 4.
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Tabela B.6: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Iguais e Desconhecidas - Cenario 4 — p=2.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias d Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 10 10 0,1829 0,2296 0,2507 0,2116 | 0,2161 | 0,911
15 15 0,2348 0,2978 0,3141 0,2703 0,2801 0,905

0 0.5 25 25 0,3662 0,4451 0,4569 0,4101 0,4240 0,898

— N 50 50 0,6358 0,7227 0,7272 0,6843 0,6961 0,904

H 0 Hy 0.5 0,28 15 10 0,2031 0,2560 0,2750 0,2303 0,2349 0,909

’ 10 15 0,2020 0,2555 0,2740 0,2342 | 0,2413 | 0,910

25 10 0,2258 0,2860 0,3021 0,2598 | 0,2695 | 0,908

10 | 25 0,2229 0,2854 0,3010 0,2603 | 0,2670 | 0,906

(2) 10 10 0,1829 0,2298 0,2512 0,2136 0,2177 0,910
15 15 0,2359 0,2999 0,3161 0,2723 0,2817 0,904

0.25 0.75 25 25 0,3604 0,4393 0,4513 0,4097 0,4209 0,897

Ly = > Uy = > 50 50 0,6337 0,7215 0,7258 0,6772 0,6913 0,904
1 ~05 2 0 0,28 15 10 0,2039 0,2565 0,2756 0,2355 | 0,2388 | 0,909

’ 10 15 0,2039 0,2583 0,2762 0,2416 | 0,2470 | 0,910

25 10 0,2253 0,2856 0,3018 0,2582 | 0,2675 | 0,907

10 | 25 0,2228 0,2844 0,3002 0,2552 | 0,2639 | 0,907

(3) 10 10 0,2863 0,2352 0,3332 0,2648 0,2641 0,855
15 15 0,3891 0,3140 0,4350 0,3631 0,3633 0,833

0.5 0.25 25 25 0,5965 0,4795 0,6318 0,5763 0,5679 0,813

Ly = > Iy = > 50 50 0,8900 0,7899 0,9041 0,8756 0,8694 0,872
1 ~05 2 —11 0,5 15 10 0,3275 0,2674 0,3744 0,3112 0,3037 | 0,846

’ ’ 10 15 0,3249 0,2634 0,3710 0,3066 0,3052 | 0,846

25 10 0,3741 0,3017 0,4199 0,3503 0,3480 | 0,836

10 25 0,3712 0,2993 0,4167 0,3535 0,3476 0,837

(4) 10 10 0,3674 0,1864 0,3924 0,3006 0,2780 0,769
15 15 0,5046 0,2408 0,5237 0,4348 0,3947 0,698

0 0 25 25 0,7412 0,3611 0,7499 0,6896 0,6273 0,603

[ = i, = 50 | 50 0,9643 0,6385 0,9656 0,9501 0,9213 | 0,672

! 0 2 0.5 0,69 15 10 0,4236 0,2070 0,4456 0,3593 0,3216 | 0,739

’ 10 15 0,4234 0,2053 0,4449 0,3557 0,3249 | 0,739

25 10 0,4874 0,2283 0,5051 0,4213 0,3786 | 0,706

10 25 0,4862 0,2288 0,5049 0,4228 0,3767 0,705

(5) 10 10 0,3662 0,1860 0,3914 0,3015 0,2790 0,769
15 15 0,5051 0,2409 0,5239 0,4357 0,3931 0,698

0 0 25 25 0,7393 0,3603 0,7482 0,6885 0,6267 | 0,603

o = i, = 50 | 50 0,9647 0,6367 0,9657 0,9498 0,9216 | 0,670
1 0.25 2 0.75 0,69 15 10 0,4237 0,2062 0,4459 0,3595 0,3220 | 0,738

’ ’ 10 15 0,4211 0,2047 0,4427 0,3537 0,3231 | 0,741

25 10 0,4854 0,2280 0,5039 0,4208 0,3761 0,706

10 25 0,4846 0,2275 0,5029 0,4203 0,3751 0,706

) 1 038
Cenario 4% =
0,8 1

O teste de Hayter e Tsui obteve melhor desempenho das estimativas de
poder nos casos 1 e 2 da Tabela B.6.
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B.3: Matrizes de Covariancias Diferentes e Conhecidas

Tabela B.7: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Diferentes e Conhecidas — Cendrio 8 — p=2.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores de de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Médias d Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 5 5 0,2159 0,2101 0,2425 0,2161 0,2158 0,941
10 10 0,3997 0,3906 0,4341 0,4043 0,4037 0,922

0 ~0.25 15 15 0,5606 0,5587 0,6006 0,5654 0,5653 0,918

— — ’ 25 25 0,7945 0,7883 0,8213 0,7988 0,7992 0,940

H 0 Ha —-1.322 0,38 50 50 0,9804 0,9776 0,9841 0,9805 0,9807 0,990
i 5 10 0,3314 0,3223 0,3628 0,3259 0,3266 0,928

10 5 0,2399 0,2366 0,2701 0,2399 0,2395 0,936

15 5 0,2484 0,2402 0,2769 0,2475 0,2349 0,935

5 25 0,5128 0,5087 0,5497 0,5139 0,5149 0,922

(2) 5 5 0,2186 0,2120 0,2454 0,2193 0,2180 0,940
0.25 0 10 10 0,4026 0,3945 0,4376 0,4074 0,4070 0,922

1 = ’ Uy = 15 15 0,5679 0,5549 0,6011 0,5675 0,5678 0,921
0 — 1,332 25 25 0,8022 0,7913 0,8258 0,8035 0,8045 0,942

0,38 50 50 0,9820 0,9804 0,9859 0,9828 0,9827 0,991

5 10 0,3382 0,3407 0,3773 0,3405 0,3399 0,924

10 5 0,2447 0,2351 0,2717 0,2415 0,2411 0,936

15 5 0,2516 0,2385 0,2771 0,2486 0,2488 0,935

5 25 0,5192 0,5138 0,5552 0,5198 0,5215 0,923

(3) 5 5 0,2162 0,2132 0,2449 0,2181 0,2175 0,940
10 10 0,3986 0,3918 0,4346 0,4050 0,4045 0,921

0.5 0.25 15 15 0,5625 0,5559 0,5995 0,5665 0,5650 0,919

Uy = > Uy = > 25 25 0,7944 0,7828 0,8183 0,7964 0,7960 0,941
1 0.5 2 —0.822 0,38 50 50 0,9809 0,9789 0,9849 0,9814 0,9815 0,990

’ ’ 5 10 0,3341 0,3321 0,3697 0,3343 0,3340 0,927

10 5 0,2396 0,2325 0,2682 0,2373 0,2376 0,936

15 5 0,2482 0,2444 0,2791 0,2498 0,2490 0,934

5 25 0,5113 0,5127 0,5518 0,5169 0,5171 0,920

(4) 5 5 0,2164 0,2113 0,2439 0,2189 0,2171 0,939
10 10 0,3964 0,3850 0,4296 0,4014 0,3999 0,922

0.5 0.25 15 15 0,5616 0,5504 0,5962 0,5615 0,5608 0,920

Ly = > Uy = > 25 25 0,7947 0,7833 0,8183 0,7966 0,7973 0,941
1 —0.333 2 —~1.655 0,38 50 50 0,9810 0,9788 0,9851 0,9814 0,9812 0,990

’ ’ 5 10 0,3336 0,3288 0,3677 0,3322 0,3322 0,927

10 5 0,2416 0,2360 0,2708 0,2398 0,2394 0,936

15 5 0,2480 0,2392 0,2757 0,2478 0,2475 0,936

5 25 0,5142 0,5066 0,5493 0,5128 0,5151 0,922

. 1 0 1
Cendario 8:% = 2, =

0 1

0

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes na maioria
dos casos apresentados na Tabela B.7.
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Tabela B.8: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias

Diferentes e Conhecidas — Cenario 9 — p=2.

Tamanhos
Caso de Mudanca nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias d Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 5 5 0,1553 0,1579 0,1794 0,1540 0,1582 0,954
10 10 0,2717 0,2807 0,3063 0,2760 0,2813 0,939
0 —-0.25 15 15 0,3886 0,4007 0,4282 0,3909 0,3981 0,933
_ _ 4 25 25 0,6004 0,6211 0,6437 0,6107 0,6159 0,934
H = 0 Hy = 0.7 0,25 50 50 0,8950 0,9084 0,9165 0,9013 0,9040 0,971
g 5 10 0,1954 0,1982 0,2225 0,1952 0,1975 0,949
10 5 0,1912 0,1983 0,2215 0,1941 0,1985 0,947
15 5 0,2098 0,2166 0,2420 0,2089 0,2141 0,942
5 25 0,2450 0,2454 0,2755 0,2477 0,2481 0,940
(2) 5 5 0,1537 0,1587 0,1793 0,1544 0,1577 0,954
10 10 0,2716 0,2797 0,3062 0,2760 0,2808 0,939
0.25 0 15 15 0,3897 0,4072 0,4331 0,3954 0,4017 0,931
> _ 25 25 0,5980 0,6245 0,6453 0,6095 0,6161 0,932
H = 0 Hy = _ 0.7 0,25 50 50 0,8945 0,9034 0,9129 0,8979 | 0,9015 0,972
> 5 10 0,1955 0,1994 0,2237 0,1967 0,1989 0,947
10 5 0,1912 0,1937 0,2186 0,1932 0,1972 0,948
15 5 0,2087 0,2215 0,2456 0,2146 0,2170 0,939
5 25 0,2433 0,2437 0,2739 0,2453 0,2463 0,939
(3) 5 5 0,1541 0,1624 0,1815 0,1560 0,1598 0,954
10 10 0,2732 0,2786 0,3059 0,2730 0,2800 0,940
0.5 0.25 15 15 0,3901 0,4081 0,4337 0,3979 0,4031 0,931
_ > _ > 25 25 0,5986 0,6148 0,6358 0,6050 0,6113 0,936
Hy —05 Hy = 12 0,25 50 50 0,8939 0,9049 0,9138 0,8990 | 0,9024 | 0,971
> > 5 10 0,1964 0,1999 0,2241 0,1970 0,1994 0,948
10 5 0,1908 0,1987 0,2220 0,1963 0,1997 0,946
15 5 0,2110 0,2200 0,2454 0,2125 0,2171 0,940
5 25 0,2451 0,2408 0,2730 0,2453 0,2465 0,940
(4) 5 5 0,1527 0,1549 0,1759 0,1513 0,1557 0,956
10 10 0,2716 0,2819 0,3072 0,2769 0,2814 0,939
0.5 0.25 15 15 0,3873 0,4058 0,4312 0,3955 0,3997 0,930
_ ’ _ ’ 25 25 0,5933 0,6179 0,6409 0,6035 0,6123 0,935
Hy —03 Hy = 1 0,25 50 50 0,8931 0,9056 0,9140 0,8979 | 0,9018 0,970
> 5 10 0,1975 0,2016 0,2256 0,1977 0,2002 0,948
10 5 0,1926 0,1991 0,2228 0,1968 0,2003 0,946
15 5 0,2110 0,2197 0,2446 0,2110 0,2161 0,941
5 25 0,2436 0,2475 0,2765 0,2479 0,2483 0,938
(5) 5 5 0,2747 0,2115 0,2950 0,2618 0,2488 0,896
10 10 0,5069 0,3841 0,5242 0,4879 0,4633 0,843
0 0.47 15 15 0,6915 0,5510 0,7044 0,6701 0,6423 0,834
_ _ 2 25 25 0,8974 0,7792 0,9016 0,8843 0,8644 0,873
H = 0 Hy = —0.74 0,5 50 50 0,9967 0,9811 0,9969 0,9959 0,9941 0,984
> 5 10 0,3258 0,2697 0,3498 0,3138 0,3025 0,896
10 5 0,3938 0,2746 0,4115 0,3773 0,3495 0,845
15 5 0,4590 0,3089 0,4756 0,4326 0,3989 0,817
5 25 0,3654 0,3205 0,3916 0,3582 0,3483 0,903
(6) 5 5 0,5040 0,5051 0,5367 0,4978 0,5110 0,936
10 10 0,8186 0,8103 0,8361 0,8131 0,8204 0,957
0 112 15 15 0,9457 0,9394 0,9519 0,9413 0,9447 0,981
— N 25 25 0,9966 0,9954 0,9970 0,9962 0,9964 0,998
M= 0 Hy = 112 1,0 50 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,999
> 5 10 0,6667 0,6415 0,6906 0,6556 0,6605 0,929
10 5 0,6059 0,6209 0,6415 0,6082 0,6221 0,944
15 5 0,6459 0,6710 0,6849 0,6466 0,6625 0,947
5 25 0,7983 0,7526 0,8114 0,7862 0,7845 0,928

Cenario 9:% = {0

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes na maioria
dos casos apresentados na Tabela B.8. Porém, o teste de Hayter e Tsui possui

1 0

1

B

1
0,5

0,5
1

melhor desempenho nos casos 1, 2, 3 e 4.
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Tabela B.9: Estimativas de Poder dos testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Diferentes e Conhecidas — Cenario 10.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias d Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 5 5 0,1254 0,1291 0,1486 0,1248 | 0,1272 | 0,957
10 10 0,2060 0,2136 0,2375 0,2098 0,2140 0,945

0 —0.25 15 15 0,2938 0,3052 0,3317 0,2956 0,3016 0,936

— — ’ 25 25 0,4603 0,4822 0,5067 0,4682 0,4770 0,929

Hh 0 Ha —-0.6 0,18 50 50 0,7722 0,7938 0,8078 0,7805 0,7899 0,950
’ 5 10 0,1531 0,1572 0,1771 0,1540 | 0,1567 | 0,956

10 5 0,1526 0,1585 0,1842 0,1549 | 0,1569 | 0,943

15 5 0,1707 0,1716 0,2052 0,1710 | 0,1732 | 0,932

5 25 0,1900 0,1927 0,2170 0,1883 | 0,1906 | 0,948

(2) 5 5 0,1230 0,1257 0,1452 0,1221 0,1249 0,958

10 10 0,2080 0,2207 0,2435 0,2150 0,2183 0,941

0.25 0 15 15 0,2943 0,3115 0,3363 0,2989 0,3048 0,933

Uy = ’ Ly = 25 | 25 0,4622 0,4890 0,5118 0,4736 | 0,4815 | 0,928
1 0 2 —06 0,18 | 50 | 50 0,7706 0,7938 0,8074 0,7816 | 0,7894 | 0,950

’ 5 10 0,1536 0,1595 0,1790 0,1556 | 0,1574 | 0,955

10 5 0,1528 0,1588 0,1847 0,1558 | 0,1573 | 0,942

15 5 0,1705 0,1712 0,2042 0,1689 0,1729 0,933

5 25 0,1895 0,1931 0,2174 0,1858 0,1898 0,948

(3) 5 5 0,1240 0,1295 0,1485 0,1249 0,1273 0,957
10 10 0,2071 0,2175 0,2413 0,2123 0,2167 0,942

0.5 0.25 15 15 0,2910 0,3061 0,3315 0,2935 | 0,2996 | 0,934

o = ’ W, = ’ 25 | 25 0,4612 0,4863 0,5102 0,4690 | 0,4789 | 0,927
1 ~05 2 —11 0,18 | 50 | 50 0,7710 0,7956 0,8091 0,7811 | 0,7899 | 0,948

’ ’ 5 10 0,1539 0,1570 0,1772 0,1547 0,1573 0,957

10 5 0,1530 0,1592 0,1848 0,1558 0,1571 0,943

15 5 0,1721 0,1697 0,2034 0,1699 0,1733 0,935

S 25 0,1922 0,1933 0,2184 0,1895 0,1922 0,948

4) 5 5 0,1230 0,1293 0,1474 0,1247 | 0,1268 | 0,957

10 10 0,2068 0,2212 0,2435 0,2150 | 0,2181 0,941

0.5 0.25 15 15 0,2934 0,3110 0,3355 0,2952 | 0,3027 | 0,933

L = ’ Wy = ’ 25 | 25 0,4591 0,4826 0,5070 0,4685 | 0,4771 0,928

1 -03 2 -09 0,18 50 50 0,7709 0,7892 0,8048 0,7758 0,7866 0,951

’ ’ 5 10 0,1550 0,1583 0,1790 0,1566 0,1589 0,955

10 5 0,1513 0,1563 0,1822 0,1530 0,1550 0,943

15 5 0,1733 0,1720 0,2060 0,1704 0,1743 0,933

5 25 0,1890 0,1895 0,2144 0,1854 | 0,1885 0,950

. 1o
Cenario 10:%; = 01

=

1 08
08 1

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes em todos os
casos apresentados na Tabela B.9. Porém, o teste de Hayter e Tsui possui
melhor desempenho em todos os 4 casos.
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Tabela B.10: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Diferentes e Conhecidas — Cendrio 11.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 5 5 0,1311 0,1267 0,1595 0,1308 | 0,1305 0,939
10 10 0,2239 0,2146 0,2614 0,2275 0,2283 0,916

0 —0.25 15 15 0,3155 0,3105 0,3646 0,3245 0,3227 0,897

— — ’ 25 25 0,4964 0,4835 0,5471 0,5019 0,5067 0,886

Hh 0 Ha —0.6 0,20 50 50 0,8103 0,7941 0,8413 0,8122 0,8157 0,922
’ 5 10 0,1561 0,1540 0,1857 0,1520 | 0,1552 0,939

10 5 0,1675 0,1532 0,1986 0,1653 | 0,1632 0,924

15 5 0,1890 0,1677 0,2221 0,1870 | 0,1843 0,912

5 25 0,1806 0,1847 0,2145 0,1849 | 0,1882 0,936

(2) 5 5 0,1310 0,1276 0,1597 0,1315 0,1308 0,939
10 10 0,2227 0,2166 0,2622 0,2247 0,2278 0,915

0.25 0 15 15 0,3165 0,3041 0,3600 0,3192 0,3197 0,901

oy = ’ Ly = 25 25 0,4952 0,4811 0,5444 0,4977 | 0,5043 0,888
1 0 2 ~06 0,20 50 50 0,8092 0,7975 0,8423 0,8159 | 0,8178 0,922

’ 5 10 0,1573 0,1596 0,1915 0,1586 | 0,1588 0,934

10 5 0,1695 0,1567 0,2021 0,1667 | 0,1647 0,922

15 5 0,1902 0,1687 0,2230 0,1684 0,1847 0,913

5 25 0,1817 0,1843 0,2136 0,1833 0,1886 0,939

(3) 5 5 0,1320 0,1285 0,1613 0,1334 0,1318 0,938
10 10 0,2232 0,2117 0,2592 0,2255 0,2269 0,917

0.5 0.25 15 15 0,3191 0,3137 0,3683 0,3233 | 0,3247 0,896

o = ’ L = ’ 25 25 0,4975 0,4780 0,5429 0,4978 | 0,5045 0,890

1 -05 2 —11 0,20 50 50 0,8073 0,7950 0,8408 0,8116 | 0,8146 0,921

’ ’ 5 10 0,1573 0,1606 0,1913 0,1580 | 0,1594 0,935

10 5 0,1676 0,1574 0,2018 0,1662 0,1650 0,922

15 5 0,1890 0,1723 0,2254 0,1875 0,1863 0,911

5 25 0,1811 0,1889 0,2181 0,1890 0,1914 0,934

(4) 5 5 0,1325 0,1271 0,1607 0,1331 | 0,1321 0,938
10 10 0,2213 0,2098 0,2568 0,2237 | 0,2253 0,917

0.5 0.25 15 15 0,3156 0,3082 0,3626 0,3210 | 0,3213 0,897

o = ’ Wy = ’ 25 25 0,4975 0,4840 0,5471 0,5020 | 0,5080 0,887
1 -03 2 -09 0,20 50 50 0,8105 0,7920 0,8401 0,8119 0,8157 0,922

’ ’ 5 10 0,1546 0,1507 0,1834 0,1505 | 0,1529 0,939

10 5 0,1671 0,1529 0,1991 0,1630 0,1624 0,922

15 5 0,1882 0,1699 0,2228 0,1850 0,1843 0,912

5 25 0,1823 0,1884 0,2180 0,1870 | 0,1914 0,935

1
Cenario 11:%; = {0

5

casos apresentados na Tabela B.10.

0,5
1

1 08
22 =
08 1

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes em todos os
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B.4: Matrizes de Covariancias Diferentes e Desconhecidas

Tabela B.11: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Diferentes e Desconhecidas — Cenario 8.

Tamanhos
Caso de Mudanca nos vetores de d de T2 de Hayter T2 & HT Tippett Fisher Prop.
Médias Amostra Hotelling | & Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 10 10 0,4285 0,4208 0,4693 0,4208 | 0,4249 | 0,911
0 ~0.25 15 15 0,5762 0,5622 0,6118 0,5809 | 0,5808 | 0,915
Ly = L = ’ 0,38 25 25 0,7863 0,7802 0,8152 0,7817 0,7839 0,932
1 0 2 —-1.332 50 50 0,9780 0,9757 0,9807 0,9788 0,9787 0,988
b
(2) 10 10 0,4255 0,4184 0,4663 0,4134 0,4189 0,911
0.25 0 15 15 0,5751 0,5606 0,6104 0,5747 0,5775 0,915
= > U = 0,38 25 25 0,7874 0,7810 0,8158 0,7874 0,7891 0,937
1 0 2719 332 50 | 50 0,9785 0,9764 0,9831 0,9789 | 0,9792 | 0,989
b
(3) 10 10 0,4278 0,4210 0,4869 0,4175 | 0,4223 | 0,911
0.5 0.25 15 15 0,5752 0,5602 0,6106 0,5746 | 0,5778 | 0,914
Uy = > Uy = > 0,38 25 25 0,7868 0,7796 0,8151 0,7836 0,7856 0,936
1 05 2 —0.822 50 50 0,9787 0,9768 0,9835 0,9798 0,9799 0,988
b b
4) 10 10 0,4277 0,4203 0,4685 0,4205 | 0,4242 | 0,911
0.5 0.25 15 15 0,5765 0,5628 0,6129 0,5778 | 0,5800 | 0,914
U = ’ Uy = ’ 0,38 25 | 25 0,7851 0,7795 0,8140 0,7831 | 0,7853 | 0,937
171 20333 271 21655 50 | 50 0,9787 | 0,9769 | 0,9832 0,9794 | 0,9795 | 0,989
b b

o 10 1 0]
Cendario 8:% = 2, =

0 1

0 4]

As estimativas de poder dos testes sdao muito semelhantes em todos os
casos apresentados na Tabela B.11.
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Tabela B.12: Estimativas de Poder dos Testes Para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Diferentes e Desconhecidas — Cenario 9.

Tamanhos
Caso de Mudanca nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor
ni nz dancia
(1) 10 10 0,2930 0,3110 0,3417 0,3077 | 0,3089 | 0,920
0 —025 15 15 0,4005 0,4181 0,4286 0,4169 0,4194 0,921
Uy = 1 ’ 0,25 25 25 0,5934 0,6165 0,6407 0,6076 0,6121 0,929
1 0 2 -07 50 50 0,8887 0,9013 0,9104 0,8967 0,8994 0,969
b
(2) 10 10 0,2914 0,3103 0,3403 0,3025 0,3049 0,921
0.25 0 15 15 0,3981 0,4167 0,4467 0,4149 0,4173 0,921
oy = ’ Ly = 0,25 | 25 25 0,5934 0,6164 0,6409 0,6070 | 0,6114 | 0,928
1 0 2 ~07 50 50 0,8885 0,9006 0,9098 0,8953 | 0,8986 | 0,970
b
(3) 10 10 0,2909 0,3099 0,3400 0,3056 | 0,3073 | 0,921
0.5 0.25 0,25 15 15 0,3979 0,4172 0,4476 0,4104 0,4149 0,920
I = > Uy = > 25 25 0,5943 0,6169 0,6413 0,6074 0,6125 0,929
1 -05 2 —-12 50 50 0,8898 0,9022 0,9114 0,8979 0,9009 0,969
b b
(4) 10 10 0,2918 0,3111 0,3414 0,3032 0,3067 0,920
0.5 0.25 0,25 15 15 0,3985 0,4173 0,4474 0,4159 | 0,4181 | 0,921
o = ’ Wy = ’ 25 25 0,5938 0,6168 0,6413 0,6103 | 0,6140 | 0,928
1 ~03 2 -1 50 50 0,8900 0,9015 0,9113 0,8960 | 0,8995 | 0,969
b
(5) 10 10 0,5067 0,4124 0,5381 0,4648 | 0,4661 | 0,843
0 0.47 0,5 15 15 0,6808 0,5532 0,6995 0,6453 0,6374 0,835
Uy = Uy = > 25 25 0,8884 0,7777 0,8950 0,8691 0,8564 0,876
1 0 2 —0.74 50 50 0,9960 0,9789 0,9962 0,9947 0,9930 0,983
b
(6) 10 10 0,7948 0,8111 0,8312 0,8004 0,8094 0,944
0 112 1,0 15 15 0,9340 0,9342 0,9456 0,9321 0,9379 0,977
oy = Uy = ’ 25 25 0,9955 0,9949 0,9963 0,9949 | 0,9956 | 0,998
1 0 2 112 50 50 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 | 1,0000 | 1,000
b
- 10 1 05
Cenario 9:%, = X, =
0 1 05 1

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes na maioria
Porém, o teste de Hayter e Tsui

dos casos apresentados na Tabela B.12.
possui melhor desempenho nos casos 1, 2, 3,4 e 5.
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Tabela B.13: Estimativas de Poder dos Testes Para outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Diferentes e Desconhecidas — Cenario 10.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores d de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 10 | 10 | 0,2415 | 0,2387 | 0,2918 | 0,2436 | 0,2465 | 0,897
0 ~0,25 15 | 15 | 0,3202 | 0,3156 | 0,3749 | 0,3222 | 0,3247 | 0,886

= Ly = 0,18 | 25 | 25 | 0,4870 | 0,4768 | 0,5416 | 0,4924 | 0,4973 | 0,881
0 -0,6 50 | 50 | 0,7996 | 0,7849 | 0,8329 | 0,7985 | 0,8071 | 0,919

(2) 10 | 10 | 0,2396 | 0,2363 | 0,2894 | 0,2379 | 0,2421 | 0,897
0,25 0 15 | 15 | 0,3197 | 0,3144 | 0,3737 | 0,3186 | 0,3233 | 0,887

U= Uy = 0,18 | 25 | 25 | 0,4899 | 0,4777 | 0,5437 | 0,4935 | 0,4984 | 0,880
[ 0 J (— 0,6J 50 | 50 | 0,7982 | 0,7839 | 0,8325 | 0,7983 | 0,8061 | 0,917

(3) 10 | 10 | 0,2403 | 0,2382 | 0,2911 0,2376 | 0,2426 | 0,896
0,5 0,25 15 | 15 | 0,3175 | 0,3135 | 0,3718 | 0,3140 | 0,3193 | 0,887

= Uy = 0,18 | 25 | 25 | 0,4888 | 0,4768 | 0,5429 | 0,4926 | 0,4976 | 0,880
-0,5 -L1 50 | 50 | 0,8012 | 0,7868 | 0,8347 | 0,8020 | 0,8094 | 0,919

(4) 10 | 10 | 0,2399 | 0,2365 | 0,2899 | 0,2370 | 0,2416 | 0,897
0.5 0,25 15 | 15 | 0,3197 | 0,3148 | 0,3727 | 0,3220 | 0,3242 | 0,889

= Iy = 0,18 | 25 | 25 | 0,4874 | 0,4760 | 0,5416 | 0,4953 | 0,4991 | 0,880
-03 -0,9 50 | 50 | 0,7975 | 0,7825 | 0,8314 | 0,7964 | 0,8056 | 0,917

o {1 0} {1 0,8}
Cendario 10:%; = 2, =
0 1 08 1

As estimativas de poder dos testes sdao muito semelhantes em todos os

casos apresentados na Tabela B.13.
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Tabela B.14: Estimativas de Poder dos Testes para Outros Casos Simulados - Matrizes de Covariancias
Diferentes e Desconhecidas — Cendrio 11.

Tamanhos

Caso de Mudanca nos vetores de T2 de Hayter & | T2 & HT Tippett Fisher Prop.
de Médias d Amostra Hotelling Tsui (Comb) Concor

ni nz dancia

(1) 10 10 0,2415 0,2387 0,2918 0,2436 | 0,2465 | 0,897
0 —-0,25 15 15 0,3202 0,3156 0,3749 0,3222 | 0,3247 | 0,886

= My = 0,20 25 25 0,4870 0,4768 0,5416 0,4924 | 0,4973 | 0,881
0 -0,6 50 50 0,7996 0,7849 0,8329 0,7985 | 0,8071 0,919

(2) 10 10 0,2396 0,2363 0,2894 0,2379 | 0,2421 0,897
0,25 0 15 15 0,3197 0,3144 0,3737 0,3186 | 0,3233 | 0,887

My = My = 0,20 25 25 0,4899 0,4777 0,5437 0,4935 | 0,4984 | 0,880
0 -0,6 50 | 50 | 0,7982 | 0,7839 | 0,8325 | 0,7983 | 0,8061 | 0,917

(3) 10 10 0,2403 0,2382 0,2911 0,2376 | 0,2426 | 0,896
0,5 0,25 15 15 0,3175 0,3135 0,3718 0,3140 | 0,3193 | 0,887

M= My = 0,20 25 25 0,4888 0,4768 0,5429 0,4926 | 0,4976 | 0,880
-0,5 -1l 50 50 0,8012 0,7868 0,8347 0,8020 | 0,8094 | 0,919

(4) 10 10 0,2399 0,2365 0,2899 0,2370 | 0,2416 | 0,897
0,5 0,25 15 15 0,3197 0,3148 0,3727 0,3220 | 0,3242 | 0,889

My = My = 0,20 25 25 0,4874 0,4760 0,5416 0,4953 | 0,4991 0,880
-0,3 -0,9 50 | 50 | 0,7975 | 0,7825 | 0,8314 | 0,7964 | 0,8056 | 0,917

1

Cenario 11:%; = {O 5

casos apresentados na Tabela B.14.

0,5
1

I 08
22 =
08 1

As estimativas de poder dos testes sdo muito semelhantes em todos os
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Anexo C: Programas em R para se realizar os teste T2 de
Hotelling e Hayter e Tsui para 2 populacoes
independentes.

Para que o usuario tenha condigcées de usar o programa ele tera que
fornecer algumas informacoes que sdo indispensaveis para a execucao do
algoritmo. A seguir apresentamos a chamada da funcdo para o caso de

matrizes de covariancias iguais e conhecidas:

T2eHT.Iguais.Conhecidas (alfa,medl,med2,sigma,nl, n2)

onde T2eHT.Iguais.Conhecidas é o nome da funcao e
(alfa,medl,med2,sigma,nl,n2) sdo o0s argumentos que precisam ser

informados de maneira correta para que o programa seja executado.

e alfa — Argumento do tipo numérico: E o nivel de significancia em que os
testes serdo executados.

¢ medl e med2 — Argumento do tipo vetor: Sao os vetores amostrais das
populacdes independentes 1 e 2, respectivamente.

e nl e n2 —» Argumento do tipo numérico : E o tamanho da amostra, ou

seja, a quantidade de observacdes que o usuario possui em cada uma das
variaveis.

e sigma —» Argumento do tipo matriz: E a matriz de covariancias teéricas

iguais.
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C.1: Matrizes de Covariancias Iguais e Conhecidas

e #
# Realiza os teste de Hayter e Tsuili e T2 de Hotelling para dados informados
f================== #

T2eHT.Iguais.Conhecidas=function (alfa,medl,med2,sigma,nl,n2){ # E necessario
informar: alfa=nivel de significéncia do teste;

# medl e med2= vetores de médias amostrais das populacdes 1 e 2. # sigma =
matriz de covaridncia conhecida (tedrica).

require (mvtnorm) # Pacote que gera a distribuicdo Normal Multivariada para a
simulacdo do Cr-alfa.

p=length(medl) # Verificando a quantidade de varidveis.

dif=matrix (rep(0),1,p)

p.valor.t2=0

p.valor.ht=0

##== Funcdo que calcula o valor critico do teste de Hayter e Tsui - Cr.alfa =#
limite.critico.HT=function (p,sigma,alfa) { #4# Usando a matriz de
covariadncias(igual e conhecida) sigma.
sigma = cov2cor (sigma) ## transforma a matriz de covariédncia em matriz de
correlacéo.
media=rep (0, p)
y=rmvnorm (50000, mean=media, sigma=sigma) ##Gerando 50000 normais m. p/
obtencdo de Cr.alfa.
EME = apply(abs(y),1l,max) ## Distribuicdo d'onde provém o valor Cr-alfa.
Cr=quantile (EME, (1-alfa)) ## Obtém-se o quantil de ordem 1-
alfa como sendo o Cr-alfa.
return (EME, Cr)
}
limite=limite.critico.HT (p,sigma,alfa) ## Usando a matriz de covaridncias

tebérica para o #cédlculo do Cr-alfa.

#H###f#=======Teste de Hayter & Tsui====#####
dif=(medl-med2) # Diferenca dos vetores de médias das duas populagdes
independentes.

vari=c (sqrt ((diag(sigma) [1]/nl)+ (diag(sigma) [1]/n2)),

sqrt ((diag(sigma) [2]/nl)+(diag(sigma) [2]/n2))) # Calculo da variabilidade do
Teste Hayter e Tsui.

ht=abs (dif/vari) ## Verificando os valores absolutos das varidveis
padronizadas

teste.ht=max (abs (dif/vari)) ## Teste de Hayter e Tsui.
p.valor.ht=(sum(limite$EME>teste.ht) /50000) ## CAlculo do p.valor do Teste

Hayter e Tsui.

dfl=p #Obtencdo do grau de liberdade do teste Qui-quadrado.
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teste.t2=(((nl*n2)/(nl+n2))* ((t(dif))%*%solve(sigma)$*%(dif))) ## Estatistica
de teste do T2 de Hotelling.

p.valor.t2=1-pchisqg(teste.t2,dfl, ncp=0, lower.tail = TRUE, log.p = FALSE)

# C4lculo do p-valor do teste de T2 de Hotelling com base na distribuicg&o Qui-
quadrado.

lc.teste.t2=gqchisqg(l-alfa, dfl, ncp=0, lower.tail = TRUE, log.p = FALSE) #
Limite critico para o teste T2 de Hotelling com base na distribuic¢do acumulada

da Qui-quadrado.

##### Verificando as Hipdtestes dos Testes #####

if (teste.ht>=1imite$Cr) decisao.HT="Rejeito Ho" ## Verificando se a
Estatistica do Teste Hayter e Tsui é superior ao valor critico Cr-alfa. Se
sim, Rejeito HO.

else decisao.HT="N&o Rejeito Ho" ## Sendo, Ndo Rejeito HO.

if (teste.t2>=lc.teste.t2) decisao.T2="Rejeito Ho" ## Verificando se a
Estatistica do #Teste T2 de Hotelling é superior ao limite critico da
distribuicdo Qui-quadrado. Se sim, Rejeito HO.

else decisao.T2="Ndo Rejeito Ho" ## Sendo, Ndo Rejeito HO.

##### Apresentacdo dos Resultados ######

list (Estatistica.TESTE.HAYTEReTSUI=teste.ht,Valores.Absolutos=ht,Valor.Critico
.Cralfa=limite$Cr,p.valor.HT=p.valor.ht,decisao.HT=decisao.HT,
Estatistica.TESTE.T2deHOTELLING=teste.t2,Valor.Critico.T2=1c.teste.t2,p.valor.
T2=p.valor.t2,decisdo.T2=decisao.T2)

} # Listando a Estatistica dos Testes, os valores criticos, os p-valores e a

decisdo quanto a Hipdtese nula.

T2eHT.Iguais.Conhecidas (alfa,medl,med2, sigma,nl,n2) # Chamada da fungdo com os

argumentos que sdo necessarios informar.
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C.2: Matrizes de Covariancias Iguais e Desconhecidas

+=*=

T2eHT.Iguais.Desconhecidas=function(alfa,medl,med2,sigma.dl, sigma.d2,nl,n2) {

# E necessario informar: alfa=nivel de significancia dos testes;

# medl e med2 sdo os vetores de médias amostrais da primeira e segunda
populacédo, respectivamente;

# sigma.dl e sigma.d2 s&o as matrizes de covaridncias amostrais das populagdes
independentes 1 e 2, respectivamente;

# nl e n2 s&o os tamanhos amostrais das populacdes independentes 1 e 2,

respectivamente.

require (mvtnorm) # Pacote que gera a distribuicdo Normal Multivariada para a
simulacdo do Cr-alfa.

p=length(medl) # Verificando a quantidade de varidveis.
dif=matrix(rep(0),1,p)

p.valor.t2=0

p.valor.ht=0

sigma.dc=((((nl-1)*sigma.dl)+((n2-1)*sigma.d2))/(nl+n2-2)) # Matriz combinada
amostral (desconhecida). (Matrizes iguais e Desconhecidas)

##=Funcdo que calcula o valor critico do teste de Hayter e Tsui - Cr.alfa ==##
limite.critico.HT=function (p,sigma.dc,alfa) { ## Usando a matriz de

covaridncias combinada amostral.
sigma = cov2cor (sigma.dc) ## Transforma a matriz de covaridncias combinada
amostral em matriz de correlacéo.
media=rep (0, p)
y=rmvnorm (50000, mean=media, sigma=sigma) ##Gerando 50 mil normais
multivariadas para obtengdo de Cr.alfa.
EME = apply(abs(y),1l,max) ## Distribuicdo d'onde provém o valor Cr-alfa.
Cr=quantile (EME, (1-alfa)) ## Obtém-se o quantil de ordem l-alfa como sendo
o Cr-alfa.
return (EME, Cr)
}
limite=limite.critico.HT (p,sigma.dc,alfa) ## Usando a matriz combinada

amostral para o cadlculo do Cr-alfa.

#H####=======Teste de Hayter & Tsuil====#####
dif=(medl-med2) # Diferenca dos vetores de médias das duas populacdes
independentes.

vari=c (sqrt ((diag(sigma.dc) [1]/nl)+(diag(sigma.dc) [1]/n2)),sqgrt((diag(sigma.dc

) [2]1/nl)+(diag(sigma.dc) [2]1/n2))) # Célculo da varidncia amostral
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ht=abs (dif/vari) ## Verificando os valores absolutos das varidveis
padronizadas.

teste.ht=max (abs (dif/vari)) ## Teste de Hayter e Tsui.
p.valor.ht=(sum(limite$EME>teste.ht) /50000) ## CAlculo do p.valor do Teste

Hayter & Tsui.

#####=======Teste T2 Hotelling========#####
dfl=p # Obtencédo do Grau de Liberdade 1
df2=(nl+n2-1-p) # Obtencdo do Grau de Liberdade 2

teste.t2=(((nl*n2)/(nl+n2))* ((t(dif))%$*%solve(sigma.dc)%$*$(dif))) ###
Estatistica de teste do T2 de Hotelling usando matrizes de covariédncias
amostrais combinada.

estat.f=((nl+n2-1-p)/ ((n1l+n2-2) *p) ) *teste.t2 ## Fazendo a correcdo da
estatistica do teste para compard-la com a distribuigdo F na obtencdo do p-
valor.

p.valor.t2=1-pf (estat.f,dfl , df2, ncp=0, lower.tail = TRUE, log.p = FALSE)
# C4lculo do p-valor do teste com base na distribuicdo F.
lc.teste.t2=(((nl+n2-2)*p)/ (nl+n2-1-p)) *qf (1-alfa, dfl, df2, lower.tail =
TRUE, log.p = FALSE) # Limite critico do teste T2 de Hotelling com base na

dist. F.

###=== Tomada de Decisdo dos Testes ===###

if (teste.ht>=1imite$Cr) decisao.HT="Rejeito Ho" ## Verificando se a
Estatistica do Teste Hayter e Tsui é superior ao valor critico Cr-alfa. Se
sim, Rejeito HO.

else decisao.HT="Ndo Rejeito Ho" ## Sendo, Nao Rejeito HO.

if (teste.t2>=lc.teste.t2) decisao.T2="Rejeito Ho" ## Verificando se a
Estatistica do Teste T2 de Hotelling é superior ao limite critico da
distribuicdo Qui-quadrado. Se sim, Rejeito HO.

else decisao.T2="Ndo Rejeito Ho" ## Sendo, Nao Rejeito HO.

##### Apresentacdo dos Resultados ######

list (Estatistica.TESTE.HAYTEReTSUI=teste.ht,Valores.Absolutos=ht,Valor.Critico

.Cralfa=limiteS$Cr,p.valor.HT=p.valor.ht,decisao.HT=decisao.HT,

Estatistica.TESTE.T2deHOTELLING=teste.t2,Valor.Critico.T2=1c.teste.t2,p.valor.

T2=p.valor.t2,decisdo.T2=decisao.T2)

} # Listando a Estatistica dos Testes, os valores criticos, os p-valores e a

decisdo quanto a Hipdtese nula.

T2eHT.Iguais.Desconhecidas (alfa,medl,med?2, sigma.dl, sigma.d2,nl,n2) # Chamada

da fungdo com os argumentos que sdo necessarios informar.
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C.3: Matrizes de Covariancias Diferentes e Conhecidas

e N

+=*=

T2eHT.Diferentes.Conhecidas=function (alfa,medl,med2,sigmal, sigma2,nl,n2){ # E
necessario informar: alfa=nivel de significéncia do teste;
#medl e med2 = vetores de médias amostrais das populacdes independentes 1 e 2.

#sigmal e sigma 2 = matrizes de covaridncias Diferentes e conhecidas (tedbrica).

require (mvtnorm) # Pacote que gera a distribuicdo Normal Multivariada para a
simulacdo do Cr-alfa.

p=length (medl) # Verificando a quantidade de variaveis.
dif=matrix(rep(0),1,p)

p.valor.t2=0

p.valor.ht=0

sigma=((sigmal/nl)+ (sigma2/n2)) # Calculando a matriz de covariédncias

combinada tedérica quando elas sdo diferentes.

##== Funcdo que calcula do limite critico do Hayter e Tsui — Cr-alfa ==###
limite.critico.HT=function(p,sigma,alfa){ ## Usando a matriz de covariédncias
tedrica combinada (Diferentes) .
sigma = cov2cor(sigmal) ## Transforma a matriz de covaridncia tedbrica
combinada em matriz de correlacéo.
media=rep (0, p)
y=rmvnorm (50000, mean=media, sigma=sigma) ##Gerando 50 mil normais
multivariadas para obtengdo de Cr.alfa.
EME = apply(abs(y),1l,max) ## Distribuic&o d'onde provém o valor Cr-alfa.
Cr=quantile (EME, (1-alfa)) ## Obtém-se o quantil de ordem 1-
alfa como sendo o Cr-alfa.
return (EME, Cr)
}
limite=limite.critico.HT (p,sigma,alfa) ## Usando a matriz de covariéncias

tedrica combinada para o calculo do Cr-alfa.

#H###f#=======Teste de Hayter & Tsui====#####
dif=(medl-med2) # Diferenca dos vetores de médias das duas populac¢des
independentes.

vari=c(sqgrt ((diag(sigmal) [1]/nl)+ (diag(sigma2) [1]/n2)),sqgrt ((diag(sigmal) [2]/n
1)+ (diag(sigma?2) [2]/n2))) # Cé&lculo da variabilidade do Teste Hayter e Tsui.
ht=abs (dif/vari) ## Verificando os valores absolutos das varidveis
padronizadas

teste.ht=max (abs (dif/vari)) ## Teste de Hayter e Tsui.
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p.valor.ht=(sum(limite$EME>teste.ht) /50000) ## CAlculo do p.valor do Teste

Hayter & Tsui.

dfl=p #0btencdo do grau de liberdade do teste Qui-quadrado.
teste.t2=((t(dif))%*%solve(sigma) $*% (dif)) ## Estatistica de teste do T2 de
Hotelling quando as matrizes s&o diferentes e conhecidas.
p.valor.t2=1-pchisqg(teste.t2,dfl, ncp=0, lower.tail = TRUE, log.p = FALSE) #
Célculo do p-valor do teste de T2 de Hotelling com base na distribuicdo Qui-
quadrado.

lc.teste.t2=gchisqg(l-alfa, dfl, ncp=0, lower.tail = TRUE, log.p = FALSE) #
Limite critico para o teste T2 de Hotelling com base na distribuic¢do acumulada

da Qui-quadrado.

##### Verificando as Hipdtestes dos Testes #####

if (teste.ht>=1imite$Cr) decisao.HT="Rejeito Ho" ## Verificando se a
Estatistica do Teste Hayter e Tsui é superior ao valor critico Cr-alfa. Se
sim, Rejeito HO.

else decisao.HT="Ndo Rejeito Ho" ## Sendo, N&o Rejeito HO.

if (teste.t2>=lc.teste.t2) decisao.T2="Rejeito Ho" ## Verificando se a
Estatistica do Teste T2 de Hotelling é superior ao limite critico da
distribuicdo Qui-quadrado. Se sim, Rejeito HO.

else decisao.T2="Ndo Rejeito Ho" ## Sendo, Nao Rejeito HO.

##### Apresentacdo dos Resultados ######

list (Estatistica.TESTE.HAYTEReTSUI=teste.ht,Valores.Absolutos=ht,Valor.Critico
.Cralfa=limiteS$Cr,p.valor.HT=p.valor.ht,decisao.HT=decisao.HT,
Estatistica.TESTE.T2deHOTELLING=teste.t2,Valor.Critico.T2=1c.teste.t2,p.valor.
T2=p.valor.t2,decisdo.T2=decisao.T2)

} # Listando a Estatistica dos Testes, os valores criticos, os p-valores e a

decisdo quanto a Hipdtese nula.

T2eHT.Diferentes.Conhecidas(alfa,medl,med2, sigmal, sigma2,nl,n2) # Chamada da

funcdo com os argumentos que sdo necessarios informar.
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C.4: Matrizes de Covariancias Diferentes e Desconhecidas

f====================sss====s=sss===ss=sss=ssss=ssssss===s==sss==s=s==s====== #
# Realiza os teste de Hayter e Tsui e T2 de Hotelling para dados informados #
fe================s==========s=s=s==s==s=s====s=s=====s=s======================== #

T2eHT.Diferentes.Desconhecidas=function(alfa,medl,med2,sigma.dl,sigma.d2,nl,n2
) { # alfa=nivel de significdncia do teste;

# medl e med2: vetores de médias amostrais das populacdes independentes 1 e 2,
respectivamente.

# sigma.dl e sigma.d2: matrizes de covaridncias amostrais diferentes das
populacdes independentes 1 e 2, respectivamente.

# nl e n2: os tamanhos amostrais das populacdes 1 e 2 independentes,

respectivamente.

require (mvtnorm) # Pacote que gera a distribuig¢do Normal Multivariada para
a simulacéo do Cr-alfa.

p=length (medl) # Verificando a quantidade de varidveis.
dif=matrix(rep(0),1,p)

p.valor.t2=0

p.valor.ht=0

sigma.c=((sigma.dl/nl)+ (sigma.d2/n2)) # Matriz combinada DIFERENTES E
DESCONHECIDA (amostral).

#=== Fungdo que calcula do limite critico do Hayter e Tsui — Cr-alfa ===###
limite.critico.HT=function (p,sigmal,alfa) { # Usando a matriz de covaridncias
combinada DIFERENTES E DESCONHECIDA (amostral).
sigma = cov2cor (sigmal) ## Transforma a matriz de covaridncia em matriz de
correlacéao
media=rep (0, p)
y=rmvnorm (50000, mean=media, sigma=sigma) ##Gerando 50 mil normais
multivariadas para obtengdo de Cr.alfa.
EME = apply(abs(y),1l,max) ## Distribuic&o d'onde provém o valor Cr-alfa.
Cr=quantile (EME, (1-alfa)) ## Obtém-se o quantil de ordem l-alfa como sendo
o Cr-alfa.
return (EME, Cr)
}
limite=limite.critico.HT (p,sigma.c,alfa) ## Usando a matriz combinada

DIFERENTES E DESCONHECIDA para o céalculo do Cr-alfa.

####f#=======Teste de Hayter & Tsul====#####
dif=(medl-med2) # Diferenca dos vetores de médias das duas populacdes
independentes.
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vari=c (sqrt ((diag(sigma.dl) [1]/nl)+ (diag(sigma.d2) [1]/n2)),sqgrt((diag(sigma.dl
) [2]/nl)+(diag(sigma.d2) [2]/n2))) # Célculo da variabilidade do Teste Hayter e
Tsui.

ht=abs (dif/vari) ## Verificando os valores absolutos das variaveis
padronizadas

teste.ht=max (abs (dif/vari)) ## Teste de Hayter e Tsui.
p.valor.ht=(sum(limite$EME>teste.ht) /50000) ## CAlculo do p.valor do Teste

Hayter & Tsui.

#####=======Teste T2 Hotelling========#####
dfl=p # Obtencédo do Grau de Liberdade 1
df2=(nl+n2-1-p) # Obtencdo do Grau de Liberdade 1

teste.t2=(((t(dif))%*%solve(sigma.c)%$*%(dif))) ## Estatistica de teste do T2
de Hotelling quando as matrizes sdo diferentes e desconhecidas.
estat.f=((nl+n2-1-p)/ ((nl+n2-2) *p)) *teste.t2 ## Fazendo a correcdo da
estatistica do teste para compara-la com a distribuicdo F na obtencgdo do p-
valor.

p.valor.t2=1-pf (estat.f,dfl , df2, ncp=0, lower.tail = TRUE, log.p = FALSE)
# Calculo do p-valor do teste com base na distribuicédo F.
lc.teste.t2=(((nl+n2-2)*p)/ (nl+n2-1-p)) *gf (1-alfa, dfl, df2, lower.tail =
TRUE, log.p = FALSE) # Limite critico do teste T2 de Hotelling com base na
dist. F.

###=== Tomada de Decisdo dos Testes ===###

if (teste.ht>=1imite$Cr) decisao.HT="Rejeito Ho" ## Verificando se a
Estatistica do Teste Hayter e Tsui é superior ao valor critico Cr-alfa. Se
sim, Rejeito HO.

else decisao.HT="Ndo Rejeito Ho" ## Sendo, N&o Rejeito HO.

if (teste.t2>=lc.teste.t2) decisao.T2="Rejeito Ho" ## Verificando se a
Estatistica do Teste T2 de Hotelling é superior ao limite critico da
distribuicdo F. Se sim, Rejeito HO.

else decisao.T2="N&o Rejeito Ho" ## Sendo, N&do Rejeito HO.

###=== Apresentacdo dos Resultados ===###

list (Estatistica.TESTE.HAYTEReTSUI=teste.ht,Valores.Absolutos=ht,Valor.Critico
.Cralfa=1limite$Cr,p.valor.HT=p.valor.ht,decisao.HT=decisao.HT,
Estatistica.TESTE.T2deHOTELLING=teste.t2,Valor.Critico.T2=1c.teste.t2,p.valor.
T2=p.valor.t2,decisdo.T2=decisao.T2)

} # Listando a Estatistica dos Testes, os valores criticos, os p-valores e a

decisdo quanto a Hipdtese nula.

T2eHT.Diferentes.Desconhecidas (alfa,medl,med2, sigma.dl, sigma.d2,nl,n2) #

Chamada da funcd&o com os argumentos que sdo necessarios informar.
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