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PREFACIO

As presentes Notas destinam-se ao apoio didiatico
das disciplinas de Planejamento de Experimentos do Curso de
Bacharelado em Estatistica. Surgiram da experiéncia acumulada ao
longo dos anos e tem por objetivo servir como guia aos contetidos
abordados e nio um limitante dos assuntos, nfo prescindindo,

evidentemente, da consulta de bibliografia especializada para

<complementagio
Apesar de serem de objetivo especifico, podem

também servir como texto de apoio didatico a outras disciplinas
a nivel de graduagio e pds—graduagio.

Agradecemos a todos que colaboraram na organizagfo
destas notas e em especial aos bolsistas Stela, Flivio, André e

Silvana pelo trabalho de digitagio.

Porfo Alegre, 28 de Janeiro de 1004

Prof. JoZo Riboldi
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1. ASPECTOS GERAIS DO PLANEJAMENTO DE EXPERIMENTOS

1.1 - ESTATISTICA APLICADA A EXPERIMENTACXO

A estatistica quando orientada

dentro do chamado método cientifico,

para

a 4Area de investigag¢io,

é definida como a ciéncia

que se ocupa da experimentag¢io no que diz respeito a sua:

1. Planificagdo (planejamento de experimentosd

2. Execug¢fo Cinstalag¢io,

condug8o e coleta de informa-

¢8es de experimentos)

3. Andlise dos seus resultados

1.2 - METODO CIENTIFICO

Levantamento de um problema
através da observagio dos
fatos ou resultado
experimental

~

Experimentagcio —

Desenvol vimento
da teoria (4D <

1.3 - EXPERIMENTOS

Pesquisa planejada para obter novos fatos,

n3o resultados obtidos,

1. EXPERIMENTOS PRELIMINARES

Proposta de uma explicagio
conjectural sobre os mesmos
através da formulagio de
hipéteses C15

l

Realizag¢80 de experimentos
especificos para obtengio
das observag¢des (23

!

Verifica¢io das hipdteses
formul adas através da anilise
dos resultados, permitindo a
elaboragio de conclusdes,
previs&es, generalizag¢Bes (3D

para confirmar ou

tendo por objetivo tomar decisdes.

Busca de informag¢®es para trabalhos futuros.

2. EXPERIMENTOS CRITICOS OU COMPARATIVOS

Compara-se os

suficientes para detectar diferengas existentes,

tratamentos

utilizando-se obser vag¢des

com uma certa



seguranga.

3. EXPERIMENTOS DEMONSTRATIVOS

Divulga¢io de resultados. Comparagfo de novos tratamentos com

padr&o. Trabalhos de extensio.

1.4 — CARACTERISTICAS DE UM BOM EXPERIMENTO
1. Auséncia de erro sistemitico Cviciod [CASUALIZACAO].

2. Precisio: capacidade de detectar como significativa a

diferenga entre médias de tratamentos.

¥ Formas de expressar precisfo de experimentos.

O V= ——— . 100
b 4
© onde: QME = quadrado médio do erro experimental ou residuoc
9 = média geral do experimento
Cid> Erro padr8c da diferenga entre duas médias de
tratamentos

_ ZQME

Sq ~ r

Cidd Erro padrio da .média de um tratamento

QME

r

¥ Erro experimental:

Quanto menor = Maior a precisio

— Causas do erro experimental:
C1d Variabilidade intrinseca das unidades experimentais CUED

C2> Falhas de técnica experimental



— Controle do erro experimental:
€ Uso de UE homogéneas (1D
CiD Uso de técnica experimental cuidadosa (2D
Cidd) Uso de delineamento experimental eficiente (1 e 2D
Ciwd Uso de observagdes auxiliares ou concomitantes, através da
anidlise de covariincia (1 e 23
3. Generalidade dos resultados.

4. Simplicidade.

1.5 - ERRO EXPERIMENTAL:

Variag¢&8o das UE submetidas aoc mesmo tratamento.

¥ESTTI MATI VA
C4i> Repetindo-se todos os tratamentos
"Cil) Repetindo-se parte dos tratamentos
Ciid Repetindo—-se um tratamento
Ciwd Usando-se estimativas anteriores
Cvd Usando-se intera¢g®es de ordem elevada C(raramente atingem

significincia estatisticad [REPETICXO UNICAI]

»CONTROLE
1. TECNICA EXPERIMENTAL CUIDADOSA:

Técnica que possibilite uniformidade de execugfo, tal
como na aplicagioc dos tratamentos (evitando contaminag¢fc, erros

de dosagem,...D, evite competigfo inter-parcelas, utilizando-se

bordadura nas parcelas.

—_—t—» bordadura

» Area util

E com isso eliminando efeito de bordo; uniformidade

de condugfo; uniformidade de coleta de informagdes (de modo

adequado e de tal forma a n3o favorecer nenhum tratamentod; evite

a influéncia de fatores estranhos.



2. OBSERVACBES AUXILIARES OU CONCOMI TANTES:

Em muitos experimentos a precisfo pode ser aumentada

pelo uso de observagdes auxiliares C(concomitantesd através da
andlise de covarifncia. A andlise de covarifncia & usada quando a
variagio entre as UE € em parte devida a algumas caracteristicas
nfo suficientemente controladas C(condigfo prépria das UE, ou
devido a influéncia de fatores estranhos durante a execugfo do
experimentod. O uso de observagBes auxiliares elimina as
competig¢@es intra-parcelas C(efeito de falhas) decorrente de
causas extrinsecas (n3o relacionadas aos tratamentos, tal como
germinag8o desuniforme, ataque de moléstias, insetos e outros

animais).

3. DELINEAMENTO EXPERIMENTAL EFICIENTE

4. UNIDADES EXPERIMENTAIS HOMOGENEAS:

Forma e colocag¢g8o das UE no campo, tamanho.

Cad FORMA E COLOCACZO DAS PARCELAS DE CAMPO
Cid COLOCACZXO:

— Se existe um gradiente de fertilidade conhecido C(GFD a

dimens&o mais longa deve estar seguindo o gradiente.
Al

4 =3 =2 -1 0 1 2 3 4

O0O00O0OOO00O0

6508 oM = 0O

oM



=3 O 3
—3 o 3 GRADIENTE DE FERTILIDADE .
p= e
=3 O 3
a
QM = 548
IDEAL B

Se nio houver condi¢8es de usar B usar C e ndoc A.
— Todas as parcelas do bloco devem ter uma frente comum: B

preferivel.

Cid FORMA:

As parcelas devem ser de forma retangular estreitas e longas,
uma.vez que com esta forma as parcelas tendem a participar de
Lodas as manchas de fertilidade existente no terreno, bem como,
dessa maneira, © bloco tenderid a ser quadrado que €& a forma mais

compacta e com maior grau de homogeneidade.

5. TAMANHO DAS PARCELAS:

C4id> ASPECTOS A CONSIDERAR:

- custo
- disponibilidade de " Area experimental, material
Csemente, fertilizantes,...D, de tempo, mSo-de—-obra, maquinaria

— natureza dos fatores

— numero de tratamentos

Cid O QUE SE VERIFICA

cv

i
tamanho, m

Area Fixa: Quanto maior tamanho =& Menor numero de repetigdes



-

ou

3

2
tamanho, m

S
>

no de repetigdes

<+

— Parcelas grandes variam menos do que parcelas pequenas.

— Acréscimo no tamanho da parcela < acréscimo no numero de
repetig¢Bes (limitagBes de material experimental).

— Adequadas repetigdes de parcelas pequenas € mais facil de se
obter do que adequadas repetig¢des de parcelas grandes.

— E preferivel wusar parcelas pequenas e maior numero de
repetigdes, ou seja, usar o© menor tamanho possivel, compativel
com © material a ser experimentado, e compensar a perda de

precisfo com o aumento no nimero de repetig¢des.

1.6 - ETAPAS DA ORGANIZACXO DE UM EXPERIMENTO

1. ENUNCIADO DO PEOBLEMi E FORMULAGAO DE HIPOTESES.

2. ESCOLHA DOS FATORES QUE DEVEM SER INCLUIDOS NO
EXPERIMENTO E DOS SEUS RESPECTIVOS NIVEIS (= escolha dos

tratamentos).

3. ESCOLHA DA UNIDADE EXPERIMENTAL E DA UNIDADE DE
OBSERVAGCZAO.

4. ESCOLHA DAS VARIAVEIS A SEREM MEDIDAS NA UNIDADE DE
OBSERVACZAO.

5. DETERMINAGCAO DAS REGRAS PARA ATRIBUIGCAXO DOS



TRATAMENTOS AS UNIDADES EXPERIMENTAIS (= escolha do delineamento

experimental)d.
6. DETERMINAGCZO DO NUMERC DE REPETICHES.

7. ESCOLHA DO PROCEDIMENTO DE ANALISE ESTATISTICA DOS
RESULTADOS.

8. RELATORIO FINAL: CONCLUSQZES, PRECISZO DAS
ESTIMATIVAS, INTERPRETAGZO DOS RESULTADOS REFERI NDO-SE A
TRABALHOS SIMILARES, AVALIAGQCAO DA PESQUISA COM SUGESTOES PARA
PROSSEGUIR.

"~ 1.6.1. ENUNCIADO DO PROBLEMA E FORMULAGCXO DE HIPOTESES:

Uma pesquisa cientifica se inicia sempre com a formulagio de
hipéteses. As hipdteses sSo primeiramente formuladas em termos
cientificos dentro da adrea de estudo Chipdteses cientificas) e em
seguida devem ser expressas em termos estatisticos Chipdteses
estatisticas).

Deve haver correspondéncia perfeita entre as hipdteses
cientifica e estatistica para evitar ambiguidade. Portanto, no
enunciado do problema, a hipétes? cientifica deve ser formulada
de maneira precisa e objetiva. ;

Ne método cientifico, a formulagio de um problema é
fundamental. O cientista, o agente principal deste processo, & a
pessoa que consegue visualizar problemas e suas solugdes com uma
habilidade maior que a da maioria das pessoas. A formulagfo de um
problema € muitas vezes mais importante que sua solugio a qual
pode ser apenas uma questioco de habilidade experimental.Propor
problemas novos e encarar os velhos sob um novo angulo, requer
imaginag¢8o criadora e € o que promove o progresso da ciéncia.

Por hipétese,entende—-se uma teoria que resume o conhecimento
do pesquisador em relagio aoc problema em questio em determinado
momento.

A determinag¢io dos aspectos relevantes do fendmeno em

estudo, e a formulagdoco de hipdéteses estia sujeita a varios



fatores:
— uma profunda familiarizag¢8c com o problema sob investigagio;
— uma sdélida base de conhecimentos prévios C(que permitira
associar e comparar o problema com situagdes anidlogas);
— intui¢8o e a genialidade do pesquisador.

A formulagio de hipédéteses poderd conduzir a previsBes sobre
os resultados a serem obtidos, sendo uma etapa desenvolvida sob

inteira responsabilidade do pesquisador.

EXEMPLO: Influéncia da aplicag8fo de nitrogénio (t niveisd sobre o

rendimento de cana-de-agucar.

HIPOTESE 1

A cana—-de—aguUcar responde a adubag¢fo nitrogenada.

definigio
operacional
Ha: Pelo menos 2 médias de tratamentos diferem CTLF oD

Teste — Ho: H, = H, = ... T 4e CTt=OD

HIPOTESE 2:
O rendimento de cana-de—-agUcar relaciocna-se funcionalmente
com doses (niveisd de N aplicadas ao solo.
v — rendimento de cana-de-agucar

definigdo X —> doses Cniveis) de N
operacional

Ha: A relagfo y = f(x) explica as varia¢des no rendimento de

cana-de—-agucar <« (CHa: RZ = »

Teste — Ho: A relagfoc y = (x5 nio explica as variagdes no

rendimento de cana-de-agulcar ¢« (Ho: R = o

Coeficiente de determinagio:

Propor¢io da Variabilidade no rendimento
de cana—-de-agUcar explicada pela relag¢io
v = £(xD.

22 = SQOREGRESSAO
- SQTOTAL



1.6.2. ESCOLHA DOS FATORES QUE DEVEM SER INCLUIDOS NO EXPERIMENT(

E DOS SEUS RESPECTIVOS NIVEIS (=escolha dos tratamentos):

— Quais fatores e niveis a utilizar ¢ fungfo do pesquisador

essencialmente.
— Como organizar os fatores esou niveis (Cescolha do
delineamento de  tratamentosd importa sob ponto de vista

ecstatistico.

EXPERI MENTO:

varidvel

aleatdria

UNI DADE
TRATAMENTOS = EXPERT MENTAL EFEI TO .y

! | T l

aval tada na unidade

Alternativas (niveis) Unidade que de observagdo
de um ou mais fatores recebe o tratamento.
cujo efeito interessa

‘medir e comparar.

Tratamentos:

— Experimentos unifateoriais: tratamentos s80 nives de um

fator. Ex.: temperatura - T1 . T2 . T9 ¥ T4
— Experimentos fatoriais: tratamentos s3o combinagdes de
niveis de diferentes fatores. Ex.: temperatura - T; . T2 5
T ; e pressio » P e P. . Tratamentos: T P TP
3 1 2 1 1 i 2
- T P T P
2 1 2 2
r P T P
3 1 3 2
Fatores: Qualitativos Ctipo de material, marcas) =
Quantitativos (temperatura, pressio, ... D

Organizagio dos fatores e/ou niveis:
— considerar custo dos experimentos
— reduzir ao maximo o n? de tratamentos
— usar delineamentoc de tratamentos adequado visando a redugfo do
ne de tratamentos e ainda assim estimar satisfatoriamente o
efeito dos tratamentos.

Consideracdes sobre a escolha dos tratamentos:

— quais fatores e niveis a utilizar ¢ fung¢ioco do pesquisador
essencialmente

— como organizar os fatores es/ou niveis Cescolha do delineamento



de tratamentos> importa sob o pontoide vista estatistico
— a escolha dos tratamentos deve ser adequada, gque permita a

verificag¢io das hipdteses formuladas.

1.6.3. ESCOLHA DA UNIDADE EXPERIMENTAL E DA UNIDADE
OBSERVAGXO:

EXPERIMENTO:
TRATAMENTO R ML DADE EFEITO ¥
EXPERIMENTAL l
UNIDADE DE
OBSERVAGZO
1 planta

—PARCELA DE CAMPO{; conj. de plantas
——VASO

—PLACA DE PETRI

——»1 ANIMAL

_—»1 CONJUNTO DE ANIMAIS

UNIDADE EXPERIMENTAL

A escolha da unidade experimental deve ser no sentido de

! ] s ] ] L
minimizar o erro experimental, ou seja, as unidades experimentais
devem ser o mais homogéneas possiveis, controlando a sua

heterogeneidade.
PARCELAS DE CAMPO

Principal fator de wvariabilidade das UE {parcelas) & a

heterogeneidade do solo que & devida:

1> Diferenga na constitui¢io fisica e quimica do solo
2> Diferenga de nivelag3io

3> Diferenga de drenagem

4> Diferenga de subsolo

5> Diferenga de preparo do solo

5> Diferenga de distribuig¢io dos adubos

1.6

DE



UNIDADE DE OBSERVACZO

Dependendo da varidvel que estid sendo avaliada pode-se ter
como unidade de observagio a unidade experimental como um todo
Cpor exemplo,avaliagio de rendimentod ou a unidade de observagio
€ constituida por uma "amostra" de subunidades ou fragfoc da

unidade experimental (por exemplo, determinag¢des tecnoldgicas)d.

1.6.4. ESCOLHA - DAS VARIAVEIS A SEREM MEDIDAS  NA
UNIDADE DE OBSERVAGCAO:

As medidas realizadas nas unidades experimentais apds terem
sido submetidas aos tratamentos constituem os valores da variavel

dependente. A varidvel dependente, em geral, & pré-determinada

pelo pesquisador, isto &, ele estabelece ‘''como critéric" a

variavel a ser medida para verificagfo do efeito de tratamento.

O que constitui problema, as vezes, &€ a maneira como a
variidvel ¢ medida, pois disto depende a precisio das observag8es
e a digtribuiqﬁo de probabilidade da varidvel a qual & essencial
para a escolha do método de andlise estatistica.

Se os valores de uma variidvel s8o obtidas diretamente por

meio de um instrumento de medida Crégua, paquimetro,
termémetro,...D a precisio das observagdes val aumentar quando se
utiliza, <e possivel, como observagZfo a média de 3 ou mais

medidas da mesma unidade experimental.

VARI AVEIS DE UM EXPERIMENTO

— Variiveis dependentes: medidas nas UE.

— Variaveis independentes: conjunto de fatores.
- Qualgquer outra variavel gque possa influir nos resultados

Cvalores) para a variivel dependente deve ser mantida constante.

i



TIPO DE VARIAVEL COBSERVACBESD) MEDIDAS NUM EXPERIMENTO

nHEMA>»HIP> <

nowHco

NmMmAHZmMmozZmovmo

nmouoAd>»T

<

[

— Observacg®es primirias: caracteristicas que direta-
mente medem efeitos de
tratamento.

Ex.: rendimento; % PB; %X agucar.

— Observacdes primiarias substitutivas: caracteristi-
cas que substituem as pri-
marias pois s3o de mais fa-
cil obteng&o. Alta correla-—
Gdo com as primarias.

Ex.: Digestibilidade "in vitro" quando objetivo
digestibilidade "in vivo".

— Observacdes auxiliares ou suplementares
ou concomitantes: medem efeito de outros fatores
CAnidlise de covariinciad

1.6.5. DETERMINAGCZO DAS REGRAS PARA ATRIBUICZO DOS
TRATAMENTOS AS UNIDADES EXPERIMENTAIS (=escolha do delineamento

experimental)d:
PRINCIPIOS BASICOS DE EXPERIMENTACZO:

[REPETIC§O|-» -Uso de mais de 1 UErstrata-
mento

—Permite verificar a quem &
devida a diferenga observada

*

I T
[ CASUALI ZACZO |- l | BLOQUEAMENTO|
¥ I
<4 +
—Distribui¢3o casualda -Diminui¢3o do erro —Controle "a

variabilidade
—Evita a introdug3o de

Caumento de precis3od) pricori" da
variabilidade

vicio no experimento v das UE, agru-

pando as UE

l»—Validade da estimativa
em blocos ho-

do erro experimental

mogeneos
L3 —Validade da estimativa
do efeito de tratamento
DELINEAMENTO EXPERIMENTAL.:
Forma de atribuigio dos tratamentos as unidades

1.2



experimentais.

REPETIGAO — - BEL, 2
¢ —nenhuma restrigio -1 restrigio -2 restrigdes
CASUALIZAGAO| na casualizagioc VE -1 bloqueamento |—-2 bloqueamen
—nenhum bloqueamento completo tos completos
BLOQUEAMENTO ‘
DCC = Delineamento completamente casualizado ou inteiramente
casualizado.
DBC = Delineamento blocos casualizados

DQL = Delineamento quadrado latino

PARCELA SUBDI VIDIDA
CONFUNDI MENTO } PATCORLALS
1 BLOQUEAMENTO

I NCOMPLETO LATTICES

BLOCOS INCOMPLETOS BALANCEADOS [ © FATOR

Eficiéncia Relativa

Variancia residual

Delineamento 1 012 C QMEi)

L 4

Delineamente 2 N 022 CQME D

A eficiénecia relativa do delineamento 1 em relagfo ao

delineamento 2 &€ dada por: .

ER

AN
1]
X
[N
Q
O]
Il

x 100

A eficiéncia relativa ¢ Gtil na escolha do delineamento

experimental a ser utilizado.

1.6.6. DETERMINAGCAO DO NUMERO DE REPETICOES:

REGRAS PRATICAS

— N¢ de repeti¢Ses por tratamento de tal forma que tenhamos

no minimo 20 parcelas.

13



GL erro =z 10

l DEPENDE: do delineamento experimental
do n© de tratamentos

GL suficientes para uma estimativa representativa do erro

experimental. Experimentos com poucos tratamentos necessitam de

maior n¢ de repeti¢des para GL suficientes para o erro.

NUMERO DE REPETICOES A USAR NUM EXPERIMENTO

Numero adequado de repetigd@es ¢ importante no planejamento
de um experimento:
— poucas repetig¢des = pode—-se nioc descobrir diferengas
importantes
— muitas repeti¢®es = desperdicio de tempo e material
— deve-se ter numero suficiente de repeti¢des para
detectar como significativa a diferenga no efeito de

2 tratamantos, se ela existir.

Para se determinar o numero de repeti¢des necessita-se:
- Estimativa de variabilidade: »° ou CV
s Tamanho da difereng¢a entre médias a ser detectada
como significativa: &, expressa com % da média geral
o Nivel de significincia: o
s Seguranga com gque se deseja detectar a diferencga:
poder do teste, P=1-f3

o Teste unilateral ou bilateral.

2 Grupos Independentes

Populagﬁozi Populagﬁoza Suposicso

Hy » ¥ Hy » 9% o 2= 0 %=

1 2

Amostra 1 Amostra 2

n n

1 2
¥ . 5°%, 80 y, . 5 . SQ
“ 1 1 1 2 2 2

14



Ho: H= o, @ Ho: o (@]
Ha: y1# B, © Ho: B “2# O I[Bilaterall

Ha: p1> H, & Ho: B, y2> O ([(Unilaterall

Cy1_ yz) - C“1_ “z) N tCn1+ nz— 20

e
d

T—————————Erro padrio da diferenga entre 2 médias

=

IVariéncia ponderada

1
n
2

2 2
2 (Cn - 1D» + Cn_ — 1D» SQ + SQ
o = 1 1 2 2 = 1 2
n +n -2 n* n o~ a
1 2 1 2
20 2 2
2 o + B
Sen=n=n =90 = n e 5 = "1 2
Distribui¢do sob Ho Distribui¢do sob Ha

W

A

Decisdes

Ci) Ho seri rejeitada quando t calculado > to

[valor t8belado de t ignorando
o sinal =3 t bilaterall
Sob Ho t = yi_ yz_cy1- y2=O) = y1~ y2 = to

- o]
d d

18



Ciid> Ha serd aceita quando t calculado > t1

[Valor taBelado de t considerando
o sinal = t unilateral C(do lado
esquerdo da curvadl

Sob Ha t =Ya~ Y2 ~ CH17THY =g
o
d
o ¥,5F -, T
to— 1 2 -> t’o od = i cid
o
d
_ _ &
Cy, -~ y> —-Cu = p>l -
t,1 1 zo 1 2 -)t,1 gy E ¥ ¥, S
d -_— -—
+ = -
= t1 2y & Y,~ Y, 20
t o = t o5 + 6
a d 1 d
& = to T t1 2 = s = 2, Cto— t‘)
20
Como o, = n temos
2
20
& = = Cto t1)
2_ 20%Ct -t 2
&= o
= .
2s% ct -t >?
= o
&2
Expressando a variabilidade em termos de CV e considerando
que como ti serd um valor negativo Clado esquerdo da
distribui¢iod entio —ti sera um valor positivo, assim pode-se

considerar o simétrico positivo, e entio:

2cv? ct + t 02
o 1

é2

16



Exemplo: Duas rag¢gdes devem ser comparadas com leitS8es, mantidos
em baias individuais, sendo o aumento de peso o atributo a ser
medido. Qual o n¢ de leitdes a usar em cada grupo, iste &, o n°
de repetigdes, se deseja-se detectar uma diferenga no efeito das
ragdes de pelo menos 10%, com uma seguranga de 80%, e o
coeficiente de variag¢8o previsto & de 8%7

Teste Bilateral

a = 0,08 CV = 8% & = 10% P = 0,80

Processo iterativo
l1¢passo: n = 10 GL = 2(n=1)
to= t.05C18>

2010-1> = 2(9> = 18

2,101 [aa = 0,05 GL = 18 ; ignorando o sinall

]

t1= t.20018>

0,862 [1-Pp = 0. 20 GL=18 ; considerando o sinall

M 2,404 e -0 ,8s62
2 2
heo EBF c2,101 + 0,8820° |, 4
c1002
2¢ passo: n =12 6L = 2Cn-1> = ac12-1> = 2¢11) = 22
£ = t.08C22 = 2,074
t = t.20caa = 0,858
,,_ a8® 2,074 + 0,858°  _ ”
c10>%
= 11

17



Teste unilateral a = 0,05

1 ¢ passo: n =10 = GL = 18
t,o= £.05C18) = 1,734 [aa= 0,05 ; GLL. = 18 ; considerando o sinall
t = 0,862
4
2 2
,_ 2(8D2(1,734 + 0,862
n’= = =8,6
C10D
0,05
Tt = 1,734
29 passo: n =9 = GL = 2Cn-13 = 2(8-1> = 2(8> = 16
to= t.05C16D> = 1,746 e 2(82)C1,746 5 0,865)2 e
't = t.20C18) = 0,865 €100

TABELA PARA DETERMINACXO DO NUMERO DE REPETICXES

UNILATERAL BILATERAL
cv cv
& 8 5 8
10 O a = BX; P = 80% 10 11
12> a = 8%; P = Q0% 15
22> a = 1%; P = O5% 24

i



1.6.7. ESCOLHA DO PROCEDIMENTO DE ANALISE ESTATISTICA DOS
RESULTADOS:

ANALISE CLASSICA:

ANALISE DE VARIANCIA

——1 . Variagio relacionada com os tratamentos

VARI ACAO ft——2. Variagio relacionada com causas contro-
TOTAL

ladas pelo delineamento experimental

L 3. Variag3oc relacionada com o erro experi-

mental

EXPERIMENTOS INTEIRAMENTE CASUALIZADCS: 1 e 3
EXPERIMENTOS EM BLOCOS CASUALIZADOS: 1, 2 e 3

xTECNICAS DE COMPLEMENTAGAO DA ANALISE DE VARIANCIA

1. Andlise de reqgqressio: Fatores quantitativos.

= Contrastes ortogonais: Fatores quantitativos ou Fatores

qualitativos que permitem estruturacio.

2. Comparacdes multiplas de médias: Fatores quantitativeos ou

Fatores qualitativos que permitem ou nioc permitem estruturacso.
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2. DELINEAMENTO COMPLETAMENTE CASUALIZADO OU
DELINEAMENTO INTEIRAMENTE CASUALIZADO

2.1 CARACTERI ZACXO:

CONJUNTO CONJUNTO DOS
DAS UE TRATAMENTOS
1 2 3 é
4 5 6 c
il 1
REPETIGXO CASUALI ZAGXO

Atfibuigﬁc; por sorteioc dos tratamentos a serem aplicados

para as diferentes UE.

TRATAMENTOS
A B c
3 1 2
4 6 5

¥ Escolha casual das UE C(nenhuma restrig8oc quanto a
casualizagiod

*¥ExtensZo de grupos independentes
USO:

—Uniformidade das UE, pois quanto menos uniformes = mais
variavel a informagfo = menos precisos os resultados.

— Execu¢fo uniforme sobre todas UE (instalag¢fo, condugfo e

coleta de informag¢gdes).

CARACTERISTICA:

—GL erro experimental (residuoc) maior possivel = alta

sensibilidade dos testes.

20



2.2 ANALISE DE VARIANCIA:

TRATAMENTOS R UNIDADE EFEITO R
’ EXPERIMENTAL * Yig
L =1, By ssns b
L——»indice de tratamento
F=1, 2, ..., 2
l——»indice de repetigio
REPETIGCOES TOTAIS DE MEDIAS DE
TRATAMENTOS 1 2 ... n TRATAMENTOS TRATAMENTOS
. Ye1a Y12 Yan Y. Y.
2 Y21 Y22 Yan Y. ;z _
: : o Yig oo s Y. Y
% Yee Yz o Yia Yy ;L
Y. . Y. .
TOTAL GERAL MEDIA GERAL
Y.
- s T i
.. ~ T : L. )

Variagio entre tratamentos

ou

devida a

VARI ACZO tratamentos (SQTratamentos ou SQTD
TOTAL ————
CSQTotald Variag3oc dentro dos tratamentos ou n3o
L ) devida aos tratamentos ou devida ao erro
experimental (SQErro Experimental ou SQED
y‘.'j_ y..= yi'j - y‘:.+ y(’,._ y'.
Yy~ Y. Cyu —Yy, 2y, -~y 2

21



A - zt"" - T t 2
L LCy,, -y 2°=¢ _

& LY., L Iy, , -~ Y, 2+ 8F Iy, ~ ¥, ¥y, -y 2+
4L=4 4=4 i=41 4=4 =1 4=1
| SQTotal L SQE |l igual a zero |
t.
= = 2
o+ E ”’Cyi. -y 2
i=1
L SQT N
TABELA DA ANALISE DE VARIANCIA
CAUSAS DE VARIACXO GL SQ M F
TRATAMENTOS t -1 SQT QMT QMT
Centre tratamentos) QME
ERRO EXPERIMENTAL tC~r - 1> SQE QME
Cdentro dos tratamentos)
- TOTAL ~ t -1 SQTotal
GL:
— GLTotal = 2~ t - 1
Y
L— GLT =t - 1
;4.' — C2 - 15 GL 7/ Tratamento => GLE = tCa - 1D
S0: _ = 2 _ 2 2
SQTotal = L C¢y.., -y 2" =% y,.. - y..
R ¥ s ~ T
i 4 i, 4 2t
. J
FORMA USUAL
2
Z' t. = CORREGCXO (CO> OU FATOR DE CORREGCAO CFCD
— 2
€At y.:) — 2
—Qat vy
- A vy 2z _ Y; _
SQT—};aCy‘.h v v D) _E. <. FC
i i n
L

i |
FORMA USUAL

=E = L Cy‘,'j - ;‘-' >% = sQTotal - SQT
ivd .

T T |
1 FORMA USUAL
FORMA DIRETA

a2

UFRGS

S DE BIBLIOTECAS
BIBLIOTECA SETORIAL DE MATEMATICA




M ==

_ SQT _ SQT
QT = GLT t-1
‘ SQE SQE
ME = Frg tCa-1D

F:

F = QM

TME

Ho: H= = ... =K,

Ha: Pelo menos 2 médias de tratamentos diferem.

Decisio:

ﬂ\

-

TF wi-1)ur-10
o

+
.

OMT
F Calculado = —=
alcul ado ONE

Rejeita-se Ho se F calculado > Fa [Ct - 1D, tCr - 131

2.3 MEDIDAS DE PRECISAO DE EXPERIMENTOS:

(1) Coeficiente de variacfo (CVD:

Y QME

Ccv =fx 100
Y. .

(2> Erro padrfo da média de 1 tratamento:

4 2

23



(33 Erro padr8o da diferenga entre 2 médias:

2 QME
d n

2.4 EXEMPLO:
Os dados abaixo referem—-se a rendimento de cana em t/Aha de
um experimento inteiramente casualizado de competigio de

variedades de cana-de—ag¢ucar.

TRATAMENTOS C VARI EDADES)
A B g D
64 78 75 55 L =4
) 72 o1 o3 66 A =6
68 a7 78 49 At = 24
7T 82 71 64
56 85 63 70
o5 77 76 68
TOTAL Cy, >| 432 510 456 372 1770 - y
MEDIA Cy, > 72 85 76 62 73.75 — 5'.
3 yij 31004 43652 35144 23402 134192 -»lz.yij
4 ds.d
y5 /2 CFCD |31104 43350 34656 23064 132174 - Ly,
4
SQ/T 800 302 488 338 2018 — SQE

SQTotal = 134102 - C1770>%
24

| E—
FC

= 134102 - 130558 = 3654

SQT = 432 + 510 + 4862 + 3722
=

SQTotal - SQT = 3654 - 1636 = 2018

- FC = 132174 - 130559 = 1636

8

o

SQE = SQ/ T + SQ/TB + SQ/Tc * SQ/TD = 890+302+488+338 = 2018

24



ANALISE DE VARIANCIA:

CAUSAS DE VARIAGZXO GL =Q oM F
VARI EDADES 3 1636 545. 3 5. 40**
Centre variedades)
ERRO EXPERIMENTAL 20 2018 100.9

Cdentro de variedadesD)

TOTAL 23 3654

CV = Y QME ~ ;..) x 100 = (¥ 100,89 ~ 73.75) x 100 = 13.6%

F. 01 €3.200 = 4.94 % SIGNIFICATIVO A 1%

HI POTESES:
Ho: pA = pp = pc = up
Ha: Pelo menos 2 médias de variedades diferem

DECI SZ0: .

T TF=5,40
F.01(3,20)=4,04

F =5.40 > F.01 (3.20) = 4.94

A diferenga entre médias de tratamentos & significativa

CP £ 0.01)
Rejeita-se Ho

CONCLUSZO:
As variedades de cana-de—aguUcar investigadas se diferenciam

em termos de rendimento de cana.



1 -

2.5 EXPERIMENTOS INTEIRAMENTE CASUALIZADOS COM DIFERENTE NUMER(
DE REPETICOBES POR TRATAMENTO:

TRATAMENTOS REPETICOES
1 n4d
= nz
L A
t
TOTAL N
TCTAUSAS DE VARTI ACXO GL SQ QM F
TRATAMENTOS . — 1 SQT QMT QMT
ERRO EXPERIMENTAL n -1 SQE QME QME
TOTAL n -1 SQTotal
2
2 Ve w
SQTotal =}y, . - FC s FC = ——M—
Rl ¥ | n
i 4
t yi
SQT = Z‘ = - FC
4.=4 4

SQE = SQTotal - SQT
Erro Padrfo da Diferenga entre 2 Médias de Tratamentos:

_ 1 1
od—/:z [ P n..]
é P

Erro Padr3c da Média de um Tratamento:
_ 1 e 1 1
°5 / 2 ( i n..]
< ¥

2.6 TECNICAS DE COMPLEMENTAGXO NA ANALISE DE VARIANCIA:

Ajustamento de fung®es de resposta através de técnicas de

~nflise de regressfo: fatores quantitativos.

“ontrastes ortogonais: fatores quantitativos e qualitativos

que permitem estruturacio.

Compara¢des multiplas de médias: fatores quantitativos, fato-

res qualitativos que permitem ou que nao permitem
estruturac8fo.




2.7 CONTRASTES OU COMPARACSES DE MEDIAS:

Uma fungfic linear de médias de tratamentos do tipo

t
& =.z Ci Hi T S4Hy * €22 Taas, ¥ e
i=1 4
t
€ dita contraste cou comparagdo se ¥, ¢, = O
i=1
EXEMPLOS:
c1i> c, T H M,
cad c, = M T H,
» s3o contrastes
= -+ —
=2 €3 gi He Hg
—C;.c1 + p2)/2 - Hy
. J
c4> e, = H, + B, — My } n8o é contraste

t.
=) B=Eb‘:y.

t
Os contrastes € = § <. u. .

4 4

(=1 4=1
t
s8c ortogonais seégtb‘.’ ey = O

C1 =] CI2 nfo sfo orteogonais: C(13C13 + C-13C0> + CODC-1> = 1
C1 e Ca s8o ortogonais: C€12C1> + (-13C1> + CO>C-2> = O
= 3

C2 e CJ3 nZc sfo ortogonais: (13C1> + CODC15> + C-15C-2>

Para diferente n© de repeti¢g8es a condigio de ortogonalidade

¢ dada por:

t bé c‘:
.z n
4 =4

<



2.8 TESTES DE COMPARAGSES MULTIPLAS DE MEDIAS
2.8.1 - DIFERENGCA MINIMA SIGNIFICATIVA CDMSD

confiabilidade precisioc
I 1

LD |
DMS =t a CGLED . o
L—»Erro Padr3o da Diferenga entre 2 médias
de tratamentos
GL do Erro Experimental

Nivel de Significéncia

Valor que deve atingir a diferenga entre médias de tra-
mentos para ser considerada significativa

/ +——— M Erro Experimental

n° de repeticg8es

. Para # no de repetig¢des:

s 8 1
- fom (et )
4 r

—Qualquer diferenga entre médias de tratamentos > DMS & dita

significativa.

—Duas amostras independentes (2 grupos independentes)

Fy — Fy — -
V= —Fg—— Y, T Y, =ty
| — |
diferenga
uso
1- NSo usar indiscriminadamente pois quando muitos forem os

tratamentos em comparagfio (grande no de comparag¢g8es) algumas
diferengas s3o .consideradas como significativas por mero
acaso.

2- Usar em compara¢des que envolvem 1 tratamento testemunha.

3- Usar em contrastes de médias planejados antes de se examinar

os dados (ortogonais e de n¢ igual ao GL de tratamentosd.
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2.8.2 - TESTE DE TUKEY
confiabilidade precisfo
| | | I
A =qaCt,GLED . oy
L ] .
L———»Erro Padr&oc da Média de um tratamento

s Amplitude Total Studentizada

Diferenga Minima Significativa ou
Diferenga Significativa Honesta

t = no de tratamentos

Qualquer diferenga entre 2 médias > A & dita significativa.

Para # n¢ de repeti¢gdes por tratamento:

A =q a Ct,GLED 1/(—ér- Vo

A A
= OME 1 1 Variincia do contraste
e W e = [ n, * n ] } de 2 médias
< &
A —— —
C=p, ~H8, 3 C=¥, —¥,

DI STRIBUICAO DA AMPLITUDE STUDENTI ZADA:

IID )
Yo» Yooeven ¥ 0 N Cu, o3

U = MAX Cy . D - MIN Cy . D
yé yé

J———-»Amplitude- do conjunto de observagSes

oz com v GL é estimador de 02

U
o

Entfo q (n,vd = é chamada de amplitude studentizada

ou amplitude total studentizada.

IID 4

— = — o
I Ygr Ypr-ooo yt.ln o [ Ll 2 ]
médias de
tratamentos



ﬂ=MAXC§LD—MINC}7‘:)

oF = 4 _ OME VARIANCIA DA MEDIA
; ~ DE UM TRATAMENTO
4.
& = & _ OME RRO PADRZXO DA MEDIA
; i 55 Faran DE UM TRATAMENTO
4.
Entio:

MAXC?/LD —MINC)_/L)

/=

CONSIDERACOES SOBRE O TESTE DE TUKEY

N q Ct, GLED

O Q.teste de Tukey & vilido para a totalidade dos contrastes
entre 2 médias.
Cid O teste de Tukey exige, em principio, balanceamento, isto &
igual no de repetigdes por tratamento.
Cid O teste de Tukey &€ exato para testar a maior #. Nos demais
casos & conservador.

Relacio entre t e g:

y - vy Yy, -y
DMS=tod,=>L=1oTz->t= = 2 _ &
| I |
T 2 OME
Y.~ Y, n
y. _ vy Y. - vy
>t = . £ 272 t = 1% ‘2
Y 2 QME QME
n n
TUKEY
_ -y Yy -y
A =qoysq= —F—2 4q= 2 z a="2 t
¥ QME
yi_yz &
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2.8.3 - TESTE DE SCHEFFE

-

”~ ~

S = ¢t - 1> Fa [GLT, GLE]l V CCO
t A t _
C=%Fc,., pu. C =% c, &

Para igual n9 de repetigdes:

A
Ve = —2E ce? 4?4 1D
A 4 2 t

ou

Para diferente n© de repetic¢des:

2 2 2
~ ~ ct Cz ct
V CCO = QME + T omE

AN A
V (CO é a vari&ncia de um contraste de médias

Qualquer contraste > S & dito significativo.

CONSIDERAGOES DOBRE O TESTE DE SCHEFFE

t
Para a totalidade dos contrastes C = §, c, H;
i=1

— A P2y < - A~ A~ = —
P [ C Fo Ve S C < C + Fo vV o ] 1 a

-

onde: Fo = ¥ €L - 1> Fa CGLT,6LED
— O Teste de Scheffé ¢ valido para a totalidade dos contrastes.

— Para um contraste, ou para um n¢ pequenc deles, o Teste de
Scheffé & bastante conservador.

2.8.4 - TESTE DE BONFERRONI :
DESIGUALDADE DE BONFERRONTI : "Para um conjunto de k

contrastes, se cada um & testado com um coeficiente de confianga

1 - a, o coeficiente de confianga conjuntoc ¢, pelo menos, 1 - ka”
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Sejam dois intervalos de cohfiahga, obtidos de uma mesma

amostra, para os contrastes Ci e Ca.
Seja o evento A1 o evento correspondente ac complemento do

intervalo de confianga para Ci e Az ,analogamente, para Cz; com
PCA1D = PCA2d = a.

Sabe-se que:
PCA1 U A2) = PCA1D + PCA2> - PCA1 N A2

e

PCAL U A2D = PCA1 N A2d =1 - PCA1 U A2)

- PCA1 M A2) =1 - PCA1D - PCA2) + PCA1 N A2
1

]
I—)Evento correspondente 4 regifio de confianga conjunta
para C1 e Cz2

Como PCA1 N A2 2 O, serve a desigualdade:
PCAt M A2) 2 1 - PCA®D - PCA2) = 1 - Za

Para o caso geral, de k eventos, tem—-se a desigualdade:

PCAL M Az ... MAD 21 - ka

TESTE DE BONFERRONTI :

Consiste no teste DMS, fazendo-se corre¢fc do nivel de

significancia em fun¢fio do nuimeroc de contrastes (k).

Considera-se a’= e obtem-se

al
k

DMSB = ta” CGLEY> . od

L 1 L 1
confiabilidade precisio

— Qualquer diferen¢a entre médias > DMSB é& dita significativa.
— VAlido para um conjunto de k contrastes e & um tanto

conservador. Util quando k € pequeno.



2.8.5 - TESTE DE DUNNETT

E utilizado para comparar médias de tratamentos com média da

testemunha (padr&o ou controled

d’ = t¥a ct’, GLED . od
1 1 L ]

l confiabilidade precisio
diferenga minima significativa

- t* de Dunnett, considerando probabilidade o, t°® tratamentos

Cexcluindo a testemunhad e GL do Erro Experimental.

— Qualquer diferenga entre médias > d’ é dita significativa.

CONSIDERAGOES DOBRE O TESTE DE DUNNET

(O Pode ser usado também para comparag¢des unilaterais.
CiD Estendido para comparagdes com dgrupos selecionados de

contrastes.

2.8.6 - TESTE DE STUDENT - NEWMAN — KEULS CTeste S-N-K> ou
TESTE DE NEWMAN - KEULS CTeste N-KD

Teste de amplitude maltipla; isto € usa-se varios valores
para as comparag¢des, na dependéncia do n¢® de médias abrangidas
pela comparagio.

confiabilidade precis3o

1

Ap = g & Cp,GLEd | . oy
Lt

amplitude total studentizada

L——diferenga minima significativa

p = n° de médias abrangidas pela comparagio
— o; = :24’ para igual n¢ de repetigdes
i A QME 1 1
=) /Y = / = [ A + . ]
¢ E

Qualquer diferenga > Ap é dita significativa.

CONSIDERAGOES SOBRE O TESTE S-N-K OU TESTE N-K:

CO Procedimento sequencial para a totalidade dos contrastes 2 a

2.
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Cid O Teste N-K, exige, em principio, bal anceamento.
Cidd O Teste N-K é& um teste aproximado, pois as médias ordenadas

nio sio independentes.

2.8.7 - TESTE DE DUNCAN (Teste de Amplitude Mdltipla de Duncand

Usa-se varios valores para as comparag¢gSes, na dependéncia do

n¢ de médias abrangidas na comparagio.

confiabilidade precisio
[ l T

AMS = q ap Cp,GLEd . oy
1 i

L

L sAmplitude Studentizada Significativa C(ASSD

— s Amplitude minima significativa

P = n? de médias abrangidas na comparagio

AMSP = ASS a C(p,GLE> . oy

o; = J — 2’“ ; para igual n? de repetigdes

v _/ :28 ( L i 4 ] ; para # n? de repetigdes

oy 2,
< &

)
<
I

- TAXA DE ERRO:
a =1 -¢C1 - OF* K

P
o = 0.05

p=2sa =1 - -0.05%**'=1 - 0.95 =0.05
pP=3sa =1-04 -0.05%* =1 - co.9%% = 0.10
p=4s0a =1-0 -0.0** =1 - co.gm? = 0.14

Valores de q*a Cp,GLED correspondem a valores de amplitude
P

studentizada [qCp,GLE)] considerando a = cxp

- Qualquer diferenga entre médias > do que AMS ¢é dita
significativa.
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CONSIDERAGBES SOBRE O TESTE DE DUNCAN:

CO Procedimentoc sequencial para a totalidade dos contrastes 2 a

2.
(D O teste de Duncan, exige, em principio, balanceamento.

Cidd O teste de Duncan € um teste aproximado, pois as médias

ordenadas nfo sfo independentes.

CASOS PARTICULARES DO TESTE DE DUNCAN:
% DMS: o = o '
P

p=2a
*TUKEY : ap = a
p=t
¥ S-N-K: a = a
. P
P =P

2.8.8 - TESTE DE AMPLITUDE MULTIPLA DE TUKEY:

»* s |
A = A+ A
P = [ P]

L——+N—K

TUKEY
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2.9 ALTERNATIVAS PARA COMPARACSBES MULTIPLAS ‘DE MEDIAS DE TRATAMENTOS

Andlise de Médias de Tratamentos:

CTécnicas de Detalhamento na Anilise de Variineciad

1 - Comparag¢gdes de médias tomadas 2 a 2 Ccomparag®es multiplasd

¥ para tratamentos qualitativos nfo estruturados.

»* DMS, Duncan, Tukey.
2 — Contrastes planejados Cortogonaisd entre médias ou grupos de
médi as.

»* para tratamentos qualitativos que permitam estruturagio.
3 - Ajustamento de fungdes de resposta através de técnicas de
regressio.

»* tratamentos sfo niveis quantitativos.

3% Curva de resposta: 1 variidvel independente.

» Superficie de resposta: 2 ou mais varidveis independentes.

Hipétese geral sobre efeito de tratamentos na anilise de

varilncia.

Ho: p4 = pz = ... = ut & Ho: T, = O

COMPARACOES MULTIPLAS:

Taxas de erro tipo I: H& diferentes formas de avaliar © erro
tipo I, criando dificuldades para avaliar o mérito relativo
dos procedimentos de comparag¢Bes multiplas.

(i Taxa de erro por comparagfo ('"comparisonwise'D: a

ne de inferéncias erradas
n? de inferéncias

Usada no teste DMS.
CiD Taxa de erro por experimento ("experimentwise'd: E

Céi.1D no de experimentos com no minimo uma inferéncia errada
no de experimentos

Usada no teste Tukey, Scheffé¢, Dunnett.

Cii.2) no de inferéncias erradas
no de experimentos

Usada no teste Bonferroni.
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RELAGAO ENTRE a e E:

E=1-¢1 -"" , a=1-c1
Ne¢ de tratamentos a = 0.05 E = 0.0
no experimento E a
2 0.05 0.05
3 0. 0975 0.0253
4 0.1426 0.0169
8 0.1835 0.0127
10 0. 3688 0. 0087
15 0.5124 0. 0037
20 0. 6227 0. 0028

METODOS DE COMPARAGOES MULTIPLAS:

Testes de amplitude simples:

C1> DMS:

DMS = ta CGLED »d ; od =

cad TUKEY:

A = go Ct, GLED oy ; oy =

C3> SCHEFFE:

S = v/tt - 1> Fa [GLT,GLE]l VCO

t’ ~ t —
C=Yci pui ; C=F ci yi

C4> BONFERRONTI :

DMSB = ta® CGLED od

>

(s} =
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C5> DUNNETT: Compara¢des tratamentos vs testemunha
d’ = ta Ct*, GLED o4

Testes de amplitude maltipla:
(6> S-N-K OU N-K:

Ap = qa (p, GLED oy
L——a no de médias incluidas na comparagio
7> DUNCAN:

AMS = g% op Cp, GLED oy

Taxa de erro: op = 1- (1 - 0P

o = 0.08
p=2so02=1-¢1 -00**=1-0.95=0.05
3ooa=1-¢1 -0.05 =1 -co.95% =0.10

. -U
I

Valores de qg* op C(p, GLE) correspondem aos valores

amplitude Studentizada [q C(p, GLEJ], considerando a = ap .

Casos particulares do teste de Duncan:

— DMS: op = a p =2
— TUKEY: op = o p =t
— S-N-K: aop = a P =p

(8> AMPLITUDE MULTIPLA DE TUKEY:

1 [A + Apl
=

USO DOS TESTES

1) Todas as comparag¢des de médias 2 a =:
TUKEY: maior rigor (maior responsabilidaded
S-N-K

DUNCAN: menor rigor (menor responsabilidaded

de



2) Contrastes n3o-ortogonais que envolVam mais do que duas
médias Cpelo menos umd:
SCHEFFE
BONFERRONI: poucos contrastes
3D Comparag¢gdes tratamentos vs testemunha:
DUNNETT
BONFERRONI: poucas comparagdes
DMS
RESUMO DO EXEMPLO

VARIE- |MEDIAS | DMS |TUKEY |SCHEFFE |BONFERRONI|S-N-K |DUNCAN |DUNNETT
DADES t/ha
B 85 a a a a a a B = D
G 76 ab ab ab ab ab ab C =D
A 72 bec ab ab ab ab bec
D 62 c b b b b = A =D
VALOR 2 12.1] 12.10
P/ O 3 i2.1}| 16.2 17.%7 16.5 14.7] 12.71 14.9
TESTE 4 16.2] 13.04
N© DE
& s1G6- - 3 A ull 1 1 3 1
NIFI-
CATIVAS

RESUMO DOS TESTES:

DMS:
TAXAS DE ERRO: com base na é;mparagﬁo.
EXATIDZO: exato para igual e diferente no de repetigdes.
UTILIZAGCXO: para qualquer contraste de médias.
INCOVENIENTE: nfc controle no acréscimo da ocorréncia de
erro de conclusfo do tipo I.
RECOMENDAGCZXO QUANTO AO USO: -Para testar grupos especificos
de contrastes de médias escolhidos a priori.

—Para testar contrastes que en-

volvam tratamentos x testemunha.

TUKEY :

TAXA DE ERRO: com base no experimento.
EXATIDXO: exato para igual n¢ de repetigdes.
UTILIZAGCXO: para comparar médias 2 a 2.
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INCONVENIENTE: exagerado rigor, controlando excessivamente
erro tipo I; reduzindo o poder de discriminagio.

RECOMENDAGAO QUANTO AO USO: -Para se comparar médias 2 a 2
nos casos onde a decorréncia de erro de conclusfo do tipo 1

é extremamente grave.

SCHEFFE:
TAXA DE ERRO: com base no experimento.
EXATIDXO: exato para igual e diferente n¢ de repetigdes.
UTILIZAGCZXO: para qualquer contraste de médias.
INCONVENIENTE: exagerado rigor, reduzindo e} poder de
discriminagio.
RECOMENDACXO QUANTO AO USO: -Para testar contrastes que

envolvam mais do que 2 médias (n&So-ortogonais).

- BONFERRONI:
TAXA DE ERRO: com base no experimento.
EXATIDAO: exato para igual e diferente no de repeticgdes.
UTILIZAGARO: para qualquer contraste de médias.
INCONVENIENTE: exagerado rigor quando o n¢? de contrastes
for grande = resultados pouco discriminativos.
RECOMENDAGCXO QUANTO AO USO: -Para testar contrastes (médias

2 a 2 ou qualquer contraste) quando forem de n¢ reduzido.

S—-N-K:
TAXA DE ERRO: a cada estagio do teste Camplitude de t
médias, (t-13 médias,...D a probabilidade de se rejeitar a
hipétese de igualdade de médias, se verdadeira, € o.
EXATIDAO: exato para igual n© de repetigdes.
UTILIZAGZXO: para comparar médias 2 a 2.
RECOMENDAGAO QUANTO AO USO: -Para se comparar médias 2 a 2
para qualquer situag3o, decorréncia grave ou n3oc para erro
de conclusfo do tipo I, substituindo razocavelmente com van-—

tagem o teste de Tukey e o teste de Duncan, para os casos

especificos.
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AMPLITUDE MULTIPLA DE TUKEY:
EXATIDZO: exato para igual n¢ de repeticgdes.
UTILIZAGCAO: para comparar médias 2 a 2.
INCOVENIENTE: © mesmo incoveniente, em parte, do teste de
Tukey.
RECOMENDAGCXO QUANTO AO USO: -Mesmas considerag¢®es do teste
de Tukey; com decorréncia menos grave na ocorréncia de erro

tipo 1.

DUNCAN:
TAXA DE ERRO: o cresce a medida que cresce a distincia entre
as médias.
EXATIDXO: exato para igual n¢ de repetig¢des.
UTILIZACXO: para comparar médias 2 a 2.
INCOVENIENTE: pouco controle com a ocorréncia de erro tipo
I, dado que a preocupagio ¢ com o erro tipo II, isto &, com
o poder de discrimina¢foc dos resultados.
RECOMENDAGAO QUANTO AO USO: -Para se comparar médias 2 a 2
nos casos de investigagio que se exige alto grau de
discriminagio e a decorréncia de erro de conclusio do tipo I

ndo & t8oc grave.

DUNNETT: .

.

TAXA DE ERRO: com base no experimento.
EXATI DXO: exato para igual ne de repetig¢des para
tratamentos.

UTILIZACAO: para comparar médias 2 a 2 do tipo tratamento x

testemunha.

INCOVENIENTE: rigor muitas vezes exagerado, o© que pode
conduzir a pouca discriminagfo.

RECOMENDACAO QUANTO AO USO: -Comparag¢gdes unilaterais ou

bilaterais do tipo tratamento x testemunha, substituindo o

DMS para os casos que cresce o n? de comparagdes.
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INCONVENIENTES DOS PROCEDIMENTOS DE COMPARAGOES
MULTIPLAS DE MEDIAS

C15 taxa de erro
(28> a nic consideragio do valor da estatistica F obtida na

anilise de varilncia: teste t bayesiano ou teste de Waller-Duncan

ou teste da Razio bayesiana k.

(3> a n3oc formagio de grupos mutuamente exclusivos de médias de

tratamentos: técnica multivariada de anilise de agrupamento

"cluster analysis".

2.10 - TESTE BAYESIANO OU TESTE DE WALLER-DUNCAN OU

TESTE DA RAZAO BAYESI ANA K:

O teste encontra-se descrito em:

Duncan (196655; Waller e Duncan (1968 e 1972); Steel e Torrie

19800 ;

Gomes (19850e ¢ um dos procedimentos de comparagdes

-multiplas disponiveis no SAS

confiabilidade precisio

| 1

[ 1
DMS, =t (k, F, GLT, GLE> . o»d

k

Raz&80 k:

tipo II.

F alto:

F baixo:

l L—+ valor calculado de F
raz8o bayesiana
valor tabelado

importincia relativa do erro tipo I em relagioc ac erro

Y

custo do erro tipo 1

k = —=usto do erro tipo 11
= 0.01 0. 05 0. 01
k = BO 100 500

heterogeneidade entre tratamentos
valor de t & reduzido

alto poder de discriminagio

taxa de erro "a nivel de comparag¢io' ou por comparagifo
homogeneidade aproximada de tratamentos

valor de t & aumentado

rigoroso

taxa de erro "a nivel de experimento” ou por experimento
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O teste usa as vantagens dos procedimentos de taxa de erro

por experimento e por comparagfo sem as desvantagens.

TABELA: INTERPOLAGZXO

F £ q <100 q> 100 q<20 q> 20
< 60 a a = -
- <
= &4 > 80 5 5 - -
< a0 - - a b
> E.a > 20 " - B b
f = GLE ; q = GLT

/ 1 v
a = = . b = f/F/(F = 1.3 e interpola-se nas tabelas.

Para t 2 15 , onde £t é o n? de tratamentos e GLE = 30
+C100, F, o, o0 =1.72 b
(8500, F, o, oD 2.23 b

EXEMPLO: Cultivares de cana-de-—agUcar.

C. Variag8o GL QM F
VARI EDADES 3 5.4 t = 4
ERRO 20 100.9 no=86
F =5.4 f = GLE = 20 q = GLT = 3
a=71 =Y 1/5.4 = 0.430
a = 0.05 2 k = 100
f =20 q-=2& F =4 a=0.5 t =218
f =20 q-=3 F =4 = 0.5 t =7=2.18 + 0.027 = 2. 207
f =20 q-=4 F =4 a=05 t=gaza2
INTERPOLAGAXO HARMONI CA:
2 - i = i , 0.04zz
o _C0.085 15 o o
1 _ 1 _ 4 L. 1.4 '
=] R
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f =20 q=2 F=6 = 0.408 t = 2.08
f =20 q=8 F =286 = 0.408 t =7 =2.08 + 0.007 = 2.087
f =20 q=4 F=6 a=0.408 t =208

1 1 1

= = r yi ——20. 0l zz

. = _C0.01> cad _ o

1. 1 _ 1 . & =

Z 3 & '
f =2 q=3 F =4 = 0.5 t =2.207
f =2 q=3 F=5.4 = 0.430 t =? = 2.087 + 0.029 = 2.116
f =2 q=3 F =6 a = 0.408 t = 2.087

0.082 —— 2.207 — 2.087 = 0.12
0.022 —— x

0.5 - 0.408
0.430 - 0.408

C0.12> (0. 022>
0. 082

= 0.029

DMSk= tCk, F, GLT, GLED od

= tC100; 5.4; 3; 200 od = (2.114D (5.8> = 12.3 trha

o . / 2 QME " y//a C100.9D = 5.8 t ha
d 2 6

C2.086> (5.8 = 12.1 t-/he

DMS =
VARI EDADES MEDI AS, t/he
B 85 a
G 76 a b
A 7e b c
D 62 c
Médi as seguidas de mesma letra nio diferem

significativamente pelo teste de Waller-Duncan a 5%.
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METODO DE ANALISE DE AGRUPAMENTO C"CLUSTER ANALISYS"D

OU METODO DE SCOTT E KNOTT PARA AGRUPAMENTO DE MEDI AS
SCOTT E KNOTT (19745 [BIOMETRICS]

1- ANALISE DE AGRUPAMENTO

“"CLUSTER ANALISYS"

UNIDADES VARI AVEIS

AMOSTRAIS 1 2 e p
y X114 X12 X1p
2 X241 X22 Xz2p
A XAA Xéz X;p

» OBJETIVO: Reunir as unidades amostrais em um numero de grupos

de tal

forma que

exista

homogenei dade

heterogeneidade entre os grupos.

3 MEDIDA DE PROXIMIDADE

3 METODO DE AGRUPAMEN

TO

=38

MEDIDAS DE PROXIMIDADE

dentro

— SIMILARIDADE:

— DISSIMILARIDADE: dessemelhanga;

semel hanga;

medida de correlagio

medida de distancia

Z.1. MEDIDAS DE DI SSIMILARIDADE
€1> DISTANCIA EUCLIDIANA

Entre os individuos Cunidades amostrais) i e U

172

<
dii® = E{Xij - Xi’j}

j=1

(2> DISTANCIA EUCLIDIANA MEDIA

AT’ =

1

dii’

Y p

(3> DISTANCIA GENERALIZADA DE MAHALANOBIS

Entre as unidades amostrais 1 e °

é dada por

45
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2., = [)Ti = )TL] st [ i - fi'] ,

~

onde S € a matriz de dispersfo amostral comum a todas as unidades

amostrais, Xz, Xi° s8o os vetores p dimensionais de médias da
unidade ¢, ’, com ¥,i’=1,8,...,nC i#L’D.

2.2 MEDIDAS DE SIMILARIDADE

—Coeficiente de correlag¢gifo Momento-Produto de Pearson

Para os individuos (unidades amostraisd +{ e i’ & dado por

5 %y (5% ) (3%es)

2 2
2 1
zxi.——[le..] zxi,.——[zx.,.]
7 J P 7 J 7 7 P T [

3> TECNICAS DE AGRUPAMENTO
C1> METODOS HIERARQUICOS: Os individuos s8c reunidos em

grupos e o processo repete—-se em diferentes niveis até formar uma

arvore.
(2> METODOS DE OTIMIZACZO: Os grupos s8c formados pela
otimizagico de um critério de agrupamento. Os grupos s3o

. * . :
mutuamente exclusivos, formando- uma partigfo do conjunto de

entidades.

3.1 - TECNICAS HIERARQUICAS DE AGRUPAMENTO
C1> METODOS AGLOMERATIVOS: Produzem uma série de fusdes

sucessivas das n entidades, terminandoc o processo no estiagio onde

todas as entidades est3oc num uUnico grupo.
1
2

a

Cad) Método do vizinho mais préximo ou método do encadeamento

simples;
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Cbd> Método do vizinho mais distante ocu método do encadeamento

completo.

(2> METODOS DIVISIVOS: Particionam o conjunto de n entidades

sucessivamente até a partigdo final, formando grupos individuais.
—Método de Edwards e Cavalli-Sforza (1965).

s

3. 2-TECNICAS DE OTIMI ZAGZXO.
Critérios de agrupamento derivados da identidade:
T=H+R
(1) Minimizag3o do trago CRD;
(2> MinimizagZo do |R| <=> maximizag%o |T| / |R|[;
€3> Minimiza¢Zc do trago ¢ H R™H.

Método de Edwards e Cavalli-Sforza: Calculam-se os quadrados das

distancias euclidianas entre os individuos e comparam-se todas as
possiveis parti¢des dos individuos em dois grupos, de maneira a
produzir uma partigioc que & caracterizada pela menor SQ dentro

dos grupos D e maior SQ entre.'grupos.

Processo continua dentro de cada subgrupo, chegando no final

a grupos individuais.

EXEMPLO: Consideremos os dados a seguir ordenados de forma

crescente e a respectiva matriz de disténcias euclidi anas ao

quadr ado.

Indi;iduos Varié:el(x) . 5 1 ~ 4 3
1 > 1 (0] 1 36 64 121
O 25 49 100

2 7 D=2
0 4 25
4 g 4 0 g
32 12 = 3 Csim.D O

d.., X, -X.,2
4 X 1
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Aplicando-se o método obteremos:

Ne de grupos Partig8o SQ entre SQ dentro

1 1 2345 0,0 (0 86,8(10020 = C1+36+...+9>.5
= 1 572 3 4 73,6 (850 13,2 (150 = 1./2+C(4+25+813 3
3 1 52 43 84,3 (8720 2,5 (30 = 12+4.2
4 1 52/743 86,3 (8820 0,5 (120
5 1273745 86,8(1000 0,0 CO20
) N 5/1 2 4 3 SQD=53

Mom valores & koied S124 3 sSQD=13,2

ordenados caminhos = 1 wns B S &
51 2 43 SQD=44,75

METODO DE SCOTT E KNOTT C1874>
Utilizam o método divisivo de Edwards e Cavalli-Sforza (1965D

como técnica de agrupamento das médias de tratamentos e para
verificar se os dgrupos formados em determinada partigiZo s8&o

significativamente diferentes definem a estatistica

I

Bo
~ 2
log
o

2cn - 2

onde Bo = SQ entre grupos maximo = BSS maximo

& w R _ _~N2 5
“ =[§[yi -..Y]+v°;]’/k+v

sendo kR ¢ n©° de médias
ozy a variincia comum as médias de tratamentos [02; = QME/r]

v seu GL associado

A tem distribui¢fo aproximada de 23 com & GL

onde v = T
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Exempl o:

Variedades de cana-de-—agucar

Variedades Médias (t/had C. Variag¢8o GL QM
B 85 var 2
C 75 erro 20 100,8
A (= t=4 r=6
D 62 2 _ OQME _ 100,89 _
e Y 73,75 dge—F g ——I&EE
matriz de distancias Euclidianas
ac quadrado
d =C X -X 52 SQDentro SQEntre
i1’ i t* Partig&o CSQDD CSQED
BCAD 272,78 0
g o 8% 1?2 fgg B C AD 88,7 184,05
A 0 100 B-C A/D 8 264,75
. B/C/A/D 0 272,75
D (sim. ) 0
81 + 169 + + 100>/ 4 = 272,75
12 Partig3o:
B-/CAD SQD = (16 + 196 + 100>/ 3 = 104
BC-AD SQb =81 2 + 100 2 = 40,5 + 50 = 90,5
BC-AD SQD = (81 + 169 + 16>~/ 3 = 88,7 <= minimo
. SQE maximo = BSS maximo = 272,75 - 88,7 = 184,05
5 = 7 BSS _  3,1416 184,05 _ 4 gg
2Cn-23 ;2 2(3,1416-2> 25,38 N
~2 . -1° 2=
o" = [ ¥ [ Y; T Y ] + vs'y ] /k +tv v =20 =
1
_ _ k _ 4 _ .
G 24, g " Siges "3
z —
i omey . |5
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o® = [(85-73,75)2+...+@52—73.75)2 @ao)+(16.82)]/u+ao = 25,38
L J

272,75

k= n¢ de médias na partig8o = 4

22 Partig3o:

B/C A SQD 16 / 2 = 8 &« minimo = SQE maximo = BSS madximo =
=88,7 -8 = 80,7

81, 2 = 40,5

B C/A SQD

_ 3,1416 80,7 _
N = 53,1416 18,48 _ 9
_ _ K _ 3 _ N
GBL=w, == " Fiiees "0 =28

o® = [ 88,7 + aoc1s.sa>] / 3 + 20 = 18,48

2 —
X ose 5,89

32 Partig&o:

C/A SQOD = 0 € minimo =2 SQE maximo = BSS m&ximo = 8
_ 3,1416 8 _
A = 2(3,1416-2> 15,65 Oy 10
_ _ k s 2 _ -
CL =¥, = =8 ~ S 1a6% 1,78 & 4

o [8 + 20(16,82)] / 2 + 20 = 15,65
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B (SQD=8>

A= 6,013 GL= 2
BSS maximo = 80,7
2 _
o 8 b X o5c2) Sy
oo R Rl e C CSQD = 0O
s@b=88,7> & R s BSS maximo = 8
B C A D ¢ B§S ma&ximo = 184,05 A0, F NE Bls 1
A= ©,08% N = 3,84
GL= 3 X 651 ’
2 =71 A
X 053> vyl
W D
Duncan
DMS
O] Var TUKEY N-K DMSK
B a <
A a b b c
D b <
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2.12 CONTRASTES ORTOGONAIS

CComparagdes de médias de tratamen-—

tos por G.L. individuais na analise

de varianciad

Uma fungdoc linear de médias de tratamentos do tipo

L
C =Y cipi = cepe + c2pz + ... + cyn € dita contraste ou
L=1

t
comparagdo se Y ci = O
i=1
t !
Os contrastes C =F cipi e B =% biui

L=41 t=4

para igual numero de

S3oc ortogonais se YT bipi = 0 repsidcties oo Lrafe-

mentos
t 2 e para diferente nume-—
bigi p
se ¥} — =0 ro de repetig¢des por
; L
i=1 tratamento

Exempl os

€13 C1 = 1 — p2z

2> Cz = p1 — ws sHo contrastes
C3> C3 = 1 v p2 _ p3 = 4 + pz — 2ps
C4> Ca = 1 + pz2 — us } nioc &€ contraste

Ci1 e C2 ndo s8o ortogonais: (€15C1> + C-15C0D> + CODC-1> =1 = O
Ci1 e C3 s30 ortogonais: C13C1D> + C-15C1D + COXC-2) = O
Cz e C3 nio s50 ortogonais: (12C1D2 + CODC1D + C-132C-20 = 3 # O



ANALISE DE VARIANCIA , DCC

Causas de Variagio GL
tratamentos -1

( C1 1

contrastes G A

ortogonais

L Ct-1 1
Erro experimental tCr=1D)
Total rt—1

A técnica consiste em decompor a SQ de tratamentos em
tantas partes Ccontrastes) quantos forem os GL de tratamentos ,
sendo estes contrastes ortogonais entre si e tendo 1 GL

Para cada contraste calcula-se a SQ dada por

2

t
SQCj = (tgicji, yt.]

t 2
r‘z Cji
L=1
Onde y. = total do tratamento i
L.
rr = ndmero de repetigcdes

t .
2 & i o
c.. = soma dos quadrados dos coeficientes dos
L
g ! contrastes

1=

j=1., 2, ... , t-1 Cnumero de cantrastesd

Testa-se cada contraste pela estatistica F obtendo-=se

-
F = %M.M-E—J onde QMCj = SQCj

Se os contrastes forem ortogonais

SQC1 + SC2 + ... + SQCt-1 = SQT
Se os contrastes ni3o forem ortogonais
SQC1 + SQCz + ... + SQCt-1 # SQT
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Como se trabalha com um GL no

numer ador , esti se

testando um grupo contra outro levando-nos a uma conclusio
especifica
NZo apresenta os inconvenientes dos testes de
comparag¢®des multiplas de médias
Exemplo 1
Variedades da cana—-de-ag¢dcar
VYariedades médias , t/ha totais , t/ha
origem . 4 72 432
origem SNELIC B novas 85 510
genéticaz
L C 76 456
Loatemnha B o AR
ou controle
t=4 r=
Andlise de Variéncia
Causas da variagio GL SQ QM
Variedades 3 1636

erro experimental

20

|

2018 100,9

Contrastes

L—3 GL =2 3 contrastes

ortogonai

C1 :D versus CA+B+CD & [Lestemunha vs resto] &3

gz

novas
v

ariedades

variedade
padr 3o

s

:B versus CA+CD ¢;Frigem genéticaZ vs origem genétical]

A versus C & [entre variedades de origem genéticai]

l

uA + pB + pC - 3ubD
phA + pC — 2uB
HA — pC
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coeficientes dos
Variedades | Totais contrastes “ei¥i “9i7, RETRAE
Cyi.D c1i czi c3i
A 432 1 1 1 432 432 432
B 510 1 -2 ) 510 -1020 0
C 456 1 1 -1 456 456 -456
D 372 -3 (6] O —1116 o O
Total 1770 O O 0O 282 132 -24
cagad? C-24>%
SQC1 = <65 - 1104 SQCz = B - 48

2z
_ C-132> _
Sz = e - 484

SQC1 + SQCz + SQCa = 1104 + 484 + 48 = 1636 = SQT

CAS

BIBLIOTECA SETORIAL DE MATEMATICA

An&dlise de Variincia

T E

Causas de Variacio GL sSQ OM F =z
Variedades 3 1636 «
c1 1 1404 1104  10,04%x Ho: C1=0 7

¥ " =

cz 1 484 484 4,80% Ho: C2=0 £ ;

€3 1 48 48 0,48 Ho: Ca=0

Erro experimental =20 2018 100,9

8,10
4,35

F.01cl .20
F. 08C1 , 2800

Conclusdes

Novas variedades Cem médiad superiores a variedade

padrio
A wvariedade de origem genética 2 (variedade B) &

superior as variedades de origem genética 1 (variedades A e CO

NZoc se evidenciam diferengas entre as variedades de

origem genética 1



+ Utilizar a variedade B (melhor variedaded

OUTRA FORMA DE OBTENCXO DAS SOMAS DE QUADRADOS DOS CONTRASTES

Ct : [ABC] vs [_E)—_]
18 5
2 - 2
Scxi — [yA+yB+yC] + yO _ [yA+yB+yc+yD]
16 5 24
C432+51 0+456D % g78° €1770>2
- 18 * = = ey — 5 A5F
cz : (] v [E]
iz 5
2 - 2
sz = yA+yC & yB [yA+yB +yC]
12 B 18
_ C432+4560° | 510° | C432+510+4580% _ ..
12 5 18
Ca : vs
B 5
2 b =
_ Ya+ 78 YA Ve
SQCs = - s 12
432°+456° | C432+4580% _ o
& 12

TESTES DE CONTRASTES UTILIZANDO-SE A ESTATISTICA t
Ho : € = O wvs Ha : Cj # O

sob
S———— Ho ~ ~
veep Ve

Gl =Gy O LCGLED -+ t = G
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t

Pay ~ 2
weep =25 ¢ 4 + 65 = HE [ i ]
r J1 t r 1=1
para igual numeroc de re-
| petig¢B®es por tratamento
2 2 2
e 1 St LS
VCCjp = QME.‘[ = + + -9 ] = QME[‘ e ]
i=1
para diferente numero de
repeti¢®es por tratamento
€15 Ho : €4 = 0 wvs Ha : C1 # O
Ci = pa + uB + pc — 3up r =6
Ci1 = ya + yB + yc — 3yp = (72+83+76) - 3(68) = 47
VCC1d EME?E— [12+1z+12+c—332] = Q’gE (12> = 2QME
= (25C100,9> = 201,8
t.01(202=2,845
~ GLE=20
L= C1 _ 47 = 3,31 x
Vel /801'8 I—rejeita—se Ho
t® = ¢3,31>* = 10,94 = F
C2> He Cz2 =0 v Ha : Cz = O
Cz = pua + puc - 2uB
Cz = ya + yc - 2ys = (72+76) - 2(85)= -22
VCC2D % [12+ 1%+ c—a;z] = Q’G“E (6> = QME = 100,9
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2 t.0BC20d =2, 086
L= Cz _ 22 = - 2,19 %

VCC2> V/iOO,Q L——-rejeita—se Ho

t? = c-2,19% = 4,80 = F
(3 Ho : C3 =0 vs Ha : C3 # O
Ca = pgAa - pc
Ca = ya —yc =72 - 76 = -4
Fa) A r
vec) = 2 | 1% g-10®%] =« EOE TR0 . g e
6 ] 6
63 -4 t.08C200=2, 086
t = = = -0,69 NS
Yk Vfé3’63 l——A.ceita—se He
t? = co,69? = 0,48 = F
Exemplo 2:
Num  experimento s realizado em DCC com quatro
repeti¢des por tratamento , para estudar o efeito de aplicag¢®es

de enxofre (50 para reduzir a incidéncia da '"Sarna Comum' em
batatinha , obtiveram—se os sequintes resultados , expressos em
termos de "indice de infecgfo de sarna'" , nos cinco seguintes

tratamentos

r———testemunha
Enxofre (SO Sem Com Si1 Com S2
Epoca de outono primavera outaono primavera
aplicagdes
LR oS 100 64 80 40 68

tratamentos

58



S
Sz

dose simples de S

dose dupla de S

SQE = 188,2

CONTRASTES :

Ci1: Efeito de Enxofre [ sem S vs com

A4
5 tratamentos
Cz: Efeito de dose de S [.Sh vs Sz ]

: ]

%, B C3: Efeito de época para Si [ mUboEe ¥S prd= ]
mavera para St
v C4: Efeito de época para Sz [ outono vs pri - ]
mavera para Sz
4 contrastes
ortogonais
SOMA DOS QUADRADOS DOS CONTRASTES
totais de|coeficiente dos - - - - .
tratamen- contrastes 1iyL. zLyL 3LyL 4L}
Tratamentos ) - - = -
tos Cyi.D|c1i c2i c3iL c4i
Testemunha 100 4 o} 0 @] 400 (0] (@] 0
=4 e 64 14 1 1 o | -B4 64 64 0
outono
Bt D& 80 1 1 -2 o | -80 80 | -80 0
primavera
Sz no 40 -4 -1 O 1 -40 -40 o 40
outono
ol &8 14 -1 0o -1 | -68 -68 0 -B8
primavera
Total 352 &) 8] 6] 3) 148 26 -16 -28
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soci = | E Ciiyi-] t=5
J s
r=4
t
¥
o S
c148>2
SQC1 =Cm= 273,8
2
_ C360° _
Sz = ey T
2
_ C-18>)" _
e B ST
2
. C-a28>" _
2k SersEE ¢ e
484,8 = SQtratamentos
Andlise de Variancia .
C. Variagio GL S0 QM F
Tratamentos 4 484,8 121.,2 11,49
C1 1 273,8 273,8 25,95
Cz 1 81 484.8 g1 7.68 %
Cs 1 32 32 3,08 NS
Ca 1 ags ag g, 29 ¢
Erro experimental 15 158,82 10,55
Total 19

F.05C1,15> = 4,54

&0



— Efeito de &S ~ com & = menor incidéncia de sarna

Efeito de dose ~ Sz =2 menor incidéncia de sarna

— N3o se evidencia efeito de época / Si

- Efeito de época ~/ Sz ; outono menor incidéncia que

na primavera

+ Aplicar dose dupla de S (S2) no outono

Consideracdes

C1> Sempre que possivel usar essa técnica em substituigio aos

"testes de comparag¢®es multiplas , nfo apresentando a técnica de
contrastes ortogonais inconvenientes quanto a taxa de erro , pois
consiste simplesmente na decomposig¢io Cpartigiod da
SQtratamentos

cad Escol her sempre contrastes l6gicos que devem ser

estabelecidos ao planejar o experimento , ou no minimo antes de
se examinar os dados , evitando com isso a introdugio de vicio no
teste

C3D> Procurar sempre estabelecer contrastes que sejam ortogonais

c4> Em casos de contrastes nio-ortogonais B usar

preferencialmente , se pelo menos um contraste incluir mais do

que duas médias , o teste de Scheffé
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Exemplco 3 :Experimento inteiramente casualizado com diferente

numero de repetigdes por tratamento

Exemplo das variedades de cana—-de-—agucar

variedades
A B c D
54 78 75 55

x xX xX X
X xX x
77 X b 4
85 x x
76 68
ri 4 5 & 6 21
¥, 281 433 456 372 1542
§¢ 70,25 86,60 76 62 | 73,43

variincia

dentro

30,82 56,3 97,6 67,6 67,3 -———1
v

) SQE
[ 1
OME = (4-13>30,92+(5-13556,3+(6-1>C(97,6+67,6D

It4+5+5
e 3
17 = GLE
C.Variagio GL =Q oM F
Variedades 3 1731 577 2,58
Erro exp. 17 1144 B7:3
Total 20 2875
nms =P > F = 0,001376
2 2 2
SQtotal = 647 + ... + 68 - (154a> 21
cor - 28L% , am® | as6”+ 372" 142’
QT = 4 = [G] =21

B2



SQE = SQtotal — SQT

1144 = SQE
CONTRASTE :
15 S
A B C vs B ]z c:i:A + B + C vs D e[novas vs padrso]
10 5 origem origem
c:A + C vs B %[ : vs .
Aclvsl B 2 genétical genéticaz |
4] &
Al HG . i
cazA vs C &|dentro da origem genétical

Forma simplificada para cllculc das SQ dos Contrastes

2 2
2
SQc = [yA. * ya. * yc.] + yD. = (yA. ¥ ya. " yc:. M yn.]
t 15 21
. A1vo® | m7e® | asaEt | o
15 & 21
4 = 2
SQc = [yA. * yc.} + yn. - [yA. * ya. = yc.]
z 10 5 i5
2 2 2
73D 433  1170°% _
S — —_ = 554, 7
2 2 z 2 2 v.4
Soc = Ya. + Yo - [YA.+ yc.) = afi + 425 - 7fg = 79,3
B 7 & 10

SQc1 + SQ(:2 + SQC3 = 1097 + 854,77 + 79,3 = 1731 = SQT



C4lculo das SQ dos contrastes usando os ceoeficientes

c1=6C4uA+5‘ya+6pc)—15C6,uDD
=4 pua + 85 up + 6 uc - 15 up

c. =5 C4 puya + 6 pcd - 10C5 umd

=4 pua + 6 pc - 10 uB
c3=6C4pA3—4C6pc)=pA—yc

Verificag8oc de Ortogonalidade b
E Jv Jr = 0
.
>
Expressfo para calculo da SQ : " o
SQc = [ L =g yt.]
J i=1
t .2
" > i
i=1 ri
variedades ri ¥i. = L=, = S Y S, ¥ Cei Y
A 4 70,25 4 4 1 281 281 70,285
B 5 86,60 5 -10 O 433 -866 O
C 6 76 B ] =1 456 456 -76
D 6 62 =15 ) @) -930 0O )
Total 21 = @) e} @) 240 -129 =5, 78
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SQC1= 240D . - 1097
42+ 52+ 62+C—15)
4 B B &
C-42a®
SQc2= = = e = 554, 7
:3_+ C-10D +_EL } 1731 = SQT
4 5 6
C-5,75>2
SQca— > = 79,3
1% ¢~1>*
-+
4 6
>
erro padrio do
| contraste
Contraste GL SQ QM F cj va ch) t decisio
<, 1 1087 10987 16,23 240 534, 44 4,038 3
<, 1 554,7 554,7 8,24 -128 49,93 -2,871 *
& 1 79,3 79,3 1,18 -5,75 5,30 -1,086 NS
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2.13. ANALISE DE REGRESSXO

NCx1D
5

PszD*

CidCausa {

Parcela de
campo

Ctratamentos)

Efeito rendimento
— de uma
culturadyd funcio
de
produgio

rendimento

. KC D Parcela de Efeito
Cii> N — - de uma
P culturalyd
Y

Ciiid Parcela de ===+ e meanie L0

campa L—o numero de plantas (xD

Cid y = f(x1,x2D
variaveis independentes
hd

variavel dependente

Cid e Ciild y =

Interesss

tipos de variaveis

REGRESSAXO LINEAR

estabelecer o relacionamentce funcional

£CxD

SIMPLES

Relag3o entre y & x &

a +

<
Il

dada por uma reta

bx

L—a coeficiente de regress3io linear
Cinclinagio da retad

intercepto da reta

covariincia (x,yD SPxy
B = —— - =
variidncia Cx S0x
SPxy = soma dos produtos dos desvios de x e v



SPxy = ZI(x-x0Cy-yd) = Ixy - (ExDCIyd
n —- numero de pares
de valores

SOx

soma dos quadrados dos desvios de x

TCx-30Z% = %% - (¥ 2
n

SOx

Covariancia (x,yd) =

GL
4

Medida de variag8o simulté&nea de x e ¥y

a = ; - bx

a : Intercepto da reta .Ponto onde a reta corta o eixo dos y.
E o valor estimado para y quando x = O

b Inclinag8c da reta .Coeficiente de regressfo linear

Representa quanto aumenta ou diminui y quando x cresce de

uma unidade

57



<

x1 x2 x
¥
¥y = a + bx
a : b =0
{ 1un
1 1
X1 x2 x

REGRESSAO MULTIPLA

Y
planc de regressic

e

Cy = bo + bixi + ba2x2D
L—+ Intercepto

X1
b1 e b2 coeficientes
de regressio parciails

pre
bt Cuantidade que afeta v gquando x1 varia de uma

unidade permanecendo constante x2
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REGRESSA0O QUADEATICA

2
Y = a + bx + cx

C curva de resposta D

REGRESSXO CUBICA OU DE 3¢ GRAU

£X 2
Y £ a + bx + ex + dx

REGRESSXO QUARTICA OU DE 4°© GRAU

<
1

: 2 3
////‘\\\ a + bx + cx + dx
N,

[9))
e}

(=04



SUPERFICIE DE RESPOSTA

N
2 2
v = bo + bixi + ba2xz + b1i1x1 + bzzx2” + bizxixz:

ANALISE DE REGRESSZO PARA COMPARACAO DE MEDIAS DE TRATAMENTOS

CAjuste de regressdes curvilineares pela técnica de polinémios

ortogonais)

Sempre que os tratamentos representam niveis de um ou
mais fatores quantitativos , a técnica mais recomendavel Cpor ser

mais informativa e mais eficiente para identificar diferengas

entre médias de tratamentosd na decomposigio da SQtratamentos &€ a

anidlise de regressio

O esquema bAsico de analise de variincia €& o do
delineamento experimental adotado , somente com a subdivisio da
SQOtratamentos , em regressio linear , regressio quadritica ,

;isto € em tantos componentes quantos forem os GL de tratamentos.

)

A equagio de regressio a ser ajustada incluird todos os
componentes até o de mais alto grau significarive |, mesmo que no

intervalo exista algum componente n3do significativo

O procedimento se simplifica quandoe o= niveis de x forem
equidistantes , através da utilizagio de polindmios ortogonais

cujos coeficientes s3o tabelados



Exempl o:
Num experimento de adubag¢io potéssica de cana-de-agucar
utilizou-se 4 niveis de Kz0

CO ; 60 ; 120 e 180 Kgrhad em DCC

com 8 repeti¢Bes por
tratamento

A anidlise de vari&ncia & a seguinte :

Causas de variagio GL SQ OM F
tratamentos 3 638, 50 212,83 3,20
residuos 28 1860, 60 66, 45

Cv = 21,2 %
F.08(3,a88) = 2,96

componente linear (K’Jou reg. linear-+1GL
GLtratamentos

componente quadratico(CK’’Jou reg. quadratica-+1GL
=3

componente cubico (K’’‘’Dou reg. cubica-+1GL

Para trés niveis a situagio seria

efeito quadratico positivo

efeito quadratico nulo

Y
w

X

efeito quadritico negativo
efeito linear : linearidade + 1 GL
2 GL —[

efeito quadritico : curvatura -+ 1 GL

coeficiente dos componentes

niveis de x linear quadratico
1. -1 1
= O -=
3 1 1

71



Para o exemplo tem-se

Cx) |JtotaisCyi.D coeficientes Ccjid Cjiyti.
trat. {de tratametos (1 egrau|2<ograu|3cgraul|l egraul]=2ograu |3 ograu
O 302 -3 1 =1 -906 302 302
60 370 =3 =1 +3 =370 =370 1110
120 400 1 -1 -1 400 -400 |-1200
180 348 3 1 +1 1044 348 348
total 1420 e} O O 168 -120 -44
K =20 4 20
M 2 1 103
K soma dos quadrados dos coeficientes
- M constante para tornar os coeficientes inteiros
SQK! = SQ . 1o grau = -£1§§2f = 176,40
regressdo 8 x 20
SEK Y = SQregr“mao 2¢ grau = -Sélgg%f = 450,00
-44>°
BEE " = BQ, caremelis ©° OrAU = mo—mn = 12,10
2
. SQej = [chjiyt.]
r K
|
b c?t
L
C. VARI ACAO GL SQ QM F
K'Creg. linear? 1 176,40 176,40 2,68
K''Creg. quadriticad 1 450, 00 450, 00 6, 77%
K’ ’'Creg. cdbicad 1 12,10 12,10 018
Tratamentos 3 (638,500
Residuoclerrod 28 1860, 60 66, 45

7a

F.08(1,28) = 4,20



A resposta da cana-de-agtcar a aduba¢ic potissica ¢ quadritica,

indicandoc que para doses baixas de KZO aplicadas aoc solo , o
rendimento da cana apresenta um acréscimo linear ; 4 medida que
doses de KZO crescem , 0o acréscimo vai se tornando menor tendendo

a estabilizar nas doses mais altas

COEFICIENTE DE DETERMINAGZO

R? = SQR linear + SQR quadratica _ SQK' + SQK'’
SQ tratamentos SQK
_ 176,40 + 450
- 638,50
= 0,98

g8% da variag¢iZo no rendimento de cana-de-agucar devida a
aplicagio de KZO ¢ explicada pela reg. quadritica do rendimento

de cana para doses de KZO aplicadas ao solo

AJUSTE DA EQUAGZXO DE REGRESSZO

v o= ; + B1 M1 Ps1 + Bz Mz Pz +

[—média geral

Bj coeficiente de regressio de grau j

Pj polinémio ortogonal de grau |
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No exemplo

y=}—f+81 M1 P1 + Bz M2 P2
- _ 1420
Yy =55 = 44,375 M1 2
Mz =1
168
B1 5 = 50 1,05
=120
Bz = = = 4 32, 75
P = g X ¢ médias dos niveis
q ¢« diferenga entre os niveis
2 n°— 1 2
Pz = xX" = ———— = x" - B4 % n = ne de niveis , no
i2
exemplo n = 4
v = 44,375 + 1,05(2)x - 3,75(12Cx"— 5/4)
; . _ x - 80 _ x 3
substituindo x = 50 =50 = obteremos
y = 37,475 + 0,2225x - o,oo1o4ax2
x y y y -y
O 37,75 37,4750 0,2750
60 46,25 -'47,0738 -0, 8238
120 50, 00 49,1702 0, 8288
180 43,850 43,7642 -0, 2642
0,0168
DOSE OTIMA
Yy = a + bx + ex”
P . g dy - »*
onto de maximo cid e = @] -+ x Cponto criticod
dy?
Ciid —d—iz < O = ponto de maximo
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dy, _
&2 = 2c
c < O = ponto de maximo
c > O = ponto de minimo
¥ k4
c'X 0 c » O

x xX
No exemplo
c = - 0,001042 ’
b = 0,2225
- o=
R ek = 106,76 =~ 107

2C-0,001042D

E ponto de maximo pois ¢ < O
dose &tima 106,76C107> kgsha de KZO que nos leva a um
rendimento maximo

Cmelhor tratamentod

— O ponto determinado € o ponto de maxima eficiéncia técnica

¥ ds]



— Poder—-se-ia determinar o© ponto de mixima eficiéncia

econdmica

r
e
no . Y
q a 50
i
0 n
a 458
e
n d - 2
5 40 Yy = |37,475 ; 0,2225x - 0,001042x%
& CR™ = 0,98
a 35
s
- 107 74
d a (@] 60 120 180
e c
a doses de KZO » kgsha
r

o~

para x = 107 =3 y = 49,3526

PONTO DE MAXIMA EFICIENCIA ECONOMICA

Deseja—-se tornar maxima a receita liquida

L=ewy —-ux-m
L L custos fixos

dose do nutriente

prego unitario do nutriente

estimativa de produgfo dada pela curva de resposta

L prego do produto

Para determinagio de maximo , deriva-se e iguala-se a
Zero
Fa
2
dL N Yy = a + bx + cx
—_— =Wy Y= ua = 0 , como ~
y > =b + 2ecx |,
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entio temos

wCb + 2cxD — u =0 =3b + 28x —u =03 2cx = u'w — b
W
s *
Loge x = usw - b 5 x depente da relag¢8fo de pregos
ac

l——dose de maxima eficiéncia
econdmica

s



2.14 CONSIDERACBES TEORICAS SOBERE A  ANALISE DE VARIANCT A

DE EXPERIMENTOS COM UM FATOR FIXO EM DELINEAMENTO COMPLETAMENTE

CASUALI ZADO

C1> CARACTERIZAGAO

Modelo matematico

oy i Ny
[jaleatério

fixo -+ modelo fixoe ou modelo I
Aleatdérioc+modelo aleatdric ou modelo II

observacio da j-ésima repeti-
¢&o do tratamento i

constante inerente a todos os
dados (média gerald

efeito do tratamento it

erro associado a UE i
Cnioc—-observiavel)

— fixo
L= 1,848 (indice de tratamentad
i=1,2,...,ri (indice de repetigiod
t
n =Yri = n® total de UE = n?¢ total de observagdes.

FATOR FIXO :Escolha deliberada dos niveis do fator , isto é

dos tratamentos
*

" a serem incluidos no

experimento .ConclusBes s%o validas para os

tratamentos utilizados no experimento

Hoe : 7. =

FATOR ALEATORIO :0s niveis

eccolhidos

do fator Ctratamentos) s3o

de forma aleatdria de uma

Ho : o = O peopul agdo de niveis S constituindo os

tratamentos uma amostra aleatdria da

popul agcio

de tratamentos .As conclusdes

s&o validas para a popul ag3io de

tratamentos
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popul agdo de amostra de t

tratamentos tratamentos
¥
2 t
o . ;
T ) inferéncia

para a populagio de tratamentos

(-0-

oi € a variag3o da populagZio de tratamentos da qual os

tratamentos usados no experimento sfo amostra
No caso presente tem—-se o modelo linear
Y., = pt+t T o+ e e considera-se 7. fixo
L) L 1] L

Na forma matricial o modelo linear & expresso por

onde

€& um vetor de realiza¢gd®es de varidveis aleatdrios Cvetor

<

de observagdes O

xtx ¢ uma matriz conhecida , € a matriz dos coeficientes daos
i +

parimetros do modelo (matriz do delineamentod

N & o vetor dos parametros do modelo
+
~

& & um vetor nioc observiavel , de erros aleatdrios



(2> PRESSUPOSICBES ASSOCI ADAS AO MODELO

S-F%D N CO,OZD IID = 1§ent1ca@ente e independentemente
L] i distribuidos ]
E 4 - 1

AN CO ’102) r modelo linear de Gauss-Markov normal

CG.M. N> ou G.M.N.2 ordinario
Se £ NMNCO , Dod> , onde D matriz dia-
gonal # I =3 G.g.N. ponder ado
SE £ "M NC@ ,Vo D , V matriz qualquer =

~

| » G.M.N. generalizado |
Como Y s&o fung8es lineares de e . i das

Ly i
pressuposi¢des sobre os componentes do modelo decorre que

Cid ECYU) = p + 7T H, [ média do tratamento L]

L

& £ Cyd x 8

~ ~

Cid VCy > = o & VCyd = Io°

s~

CiiiDd ijm NCu,,aZD e independentes << y N N(x 6 , 105
L

€3> EXEMPLO X
TRATAMENTOS
Ta T2 Tsa
iz 6
i=1,2,3 i i i
10 8
4
vi. 33 =1 16 70=y. .
vi. 11 i 4 Ty
of 1 1 23
r 3 3 4 10=n
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W N © ¢
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10
&
T
8
S
4
3
4

MR IO U RCIGCIR
N S SN AE

L= R |

P

y11= o Ti+ 511

+ T + £
H 12

“4/2

+ £
31

g+

13

u + T+ £

Yia~

21

u+ T+t &

34

u + 7T t+ £

23

o+t T g

21



C4> SISTEMA DE EQUAGCBES NORMAIS CSEND
Usa-se o método dos quadrados minimos

Yy =x68 + & =3 £ =y - x8

~ e ~ ~

Obtém-se a fung¢io 2z(8) , onde

=zC@> = E e? = ” £ ”2

e’
= Cy — x63°’Cy — %6
= Cy’—- 8’x’2Cy - %6

Y'y - y'x8 - 8’'x’y + 8’x’x8
L I L ]

)

Clxt+1D0CLt+1xnOCn+1D

ClxndCnxt+105Ct+nx1D
I

L
s3o escalares ,sendo 1 o transposto do outro

. zCBY = y'y - 28°’x’y + 8’x’'x6

Buscando um minimo para z(8) temos

2= 0 - 2000y + 88°x"xE + 6 x’ %80
L |

+ 288 %’ %8

= 206°Cx’%8 — xX'y)

Fazendo-se az

35 = @ , obtem-se o SEN

No exemplo

10 3 3 4115 y
3 3 0 O o I I
3 0 3 0 2 Y.
4 0 0 4 T, Y,
| Ta‘ Ya.
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Genericamente o SEN & dado por

- o F ~ 7 » 7]

n r, r, r, U y
T, r, 0 0 ; »

r o) r o) . _ t

2 2 2 =

: 2 Ya.

T, O O -y T, :

= Tt._ | yt.

(5> SOLUGCXO DO SISTEMA DE EQUACBES NORMAIS
— Determinade : Tem, solugico

Unica. Para x’x8=x’y se
Consistente: tem solugfo — x’x & nio singulﬁr yisto
B, : G = 58 + & A&, se ?EX’XD . entic
"Z - - 8 = (xX’x X'y
ex.: modelos de regres-
> = » 3 t4 —
S stama de x* %8 x’y & consistente s8o x’x tem posto com
pleto
Bouaghes: = _ Indeterminado : A solucgioc
Lineares ndoc, € Unica . Para
Inconsistente X'x8 = X'y se x'X & §£n—
gular,isto ¢ £ C(x’x 5
Nio tem solugio a solugio nioc & unica
Ex.: Modelos de planeja-—
Ex.: y = %8 mento de experimentos;
~ ~ x'x tem posto incompleto
No presente caso x’x tem posto incompleto , € singular ,
portanto o SEN x’x8 = %’y ¢ indeterminado

A solugio do SEN pode ser feita através de varios
pr ccedi memtios + Condicional
Cad Usando inversas generalizadas -+ Minimos quadrados
Cb) Reparametrizando o modelo * Moore—Penrase

Cc) Usando restri¢des nas solugdes

C(d) Usando restri¢®es nos parémetros
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Restricdes nas sol ugdes

A restrigio

deve ser uma fungio parametric:
ndo—estimavel .Geralmente se utiliza a restrigio
L A A A S

Yy r7. =rv+rT+ ... Fr1=0

. R i) 1. 4 2 2 t 1

v=1

L ~ ra N P
Se ri=rz=...=rt=r 3 A restrido é § 7 = Ty F W, F e # Ty = O
3 7
L=1
Estimabilidade
()

Definicio

Uma fungio linear paramétrica A’8 & estimivel se
e sé se >

ao menos uma combinagio linear das observag¢gdes ¢’y tal
que E[ c'y ] = X’e .

No modelo yv.. = u + 7. +
1

ECy. 2 = p + 7. s8c as fungBes bisicas estimiveis
13} L

C1d> u + 7

& estimivel

(20 1 ndo & estimavel
CZ) 7 n3o’é estimivel
1
Ci> 0 contraste T - T, & estimavel pois
1
C + T ) — @+ EF — F
H 1 fJ 2 1 2
C5) G contraste T + T ETa & estimavel , pois
g
Cp + 732 v+ Cp+ 173 —8Cu+T) =7 71T =B
1 ! 3 1 2 3
CEDY Oualoguer contraste de efeitos de tr

estimavel
(72 A fungido paramétrica 37 + 37 + 7 = r 1 +r T+ 0r 7T
4 2 El 1 2 3 a
para o exemplo , ndo & estimivel



Cid Reqra pratica para verificar estimabilidade A fungio

linear paramétrica X’8 & estimavel se H'A = X ou A'H = A’ onde
H = (x'x) (x'x

Ciitd) Teorema de Gauss—-Markov : Se A’8 & estimiavel entio seu BLUE

C"Best Linear Umbiased Estimator')> ou MELI ('"Melhor Estimador
Linear Imparcial") & dado por A’8 onde 8 & qualquer solugio do

SEN
(6> ANALISE DE VARIANCIA E TESTE SOBRE TRATAMENTOS

Representagio Geométrica

Y = xXe + £
N N o
Fa A

Y = X8

~ ~o

’~ o~

£ =Y - Y

o Py e

Ny

¢ 0>
1]
e
1 >T D>
-

Norma cou comprimento de um vetor

“u” = u’u Uz - ) u’ vz - quz + . o+ U
3 3 1 n

”u“2 = wrwu = Z u? = ui+ u§+ C.. o+ ui
J
PitaAgoras
2 B -
==ty 1"+~ 1=
vy = 9’? + ;’; ; Mas ; = x; e e = Yo 9 = §F T X;



X*'x6 = x’y
- x0)’(y - xe)=(y’—- &’x’2(y — x8)=y’y - &’xX’y - y’'x6 + &’x’xe
- oL . I
x’y
= y)y = aeyx)y P e,xyy
=y'y - ex’'y
LYy = e'x’y + (y’y - e’x’xyd
vy = ¢ y,? } soma dos quadrados das observagdes
L 4
Yy — e’x’y } soma de quadrados do erro
[ SQ devida ao erro de ajustamento pelo modelo escolhido ]
g’x’y = ; ; 2 5 ; A ;y..+; Yy o+ oL +; v
1 t yi. 17 1. 7, soma de
: Jquadrados
v’ de pariame-

tros

[ SQ devida acs parimetros considerados no medelo ]

Fa)
8 = Cx'x) = ¥y
e AN
vy = ex’'y + (y’y - e’x’yd
= vIxCx’x) X'y + (yv'y — v x(x'x) — x’yd
e o]
P

b
)



P } projetor ortogonal de y no espago dos par&metros

~
£

SQparametros

SQC D

[ espago coluna de x ; c(x ]

xC3> %) x’y = Py

projetor ortogonal de

espago dos parametros

v = Py € I =

A
Y - ¥

SQCp, 1

’

¥

]
-

SQCwd
Py

Y no espag¢o ortogonal ao

, isto & no espaco.do erro
L.
[ G Cx J
P> v

+ S T s uod
L

|
SQtratamentos

= vy P1 y = ¥ x Cx1 xi) x Y
L |
1/n
:yl_xixi}r
n
= 1 Cy 3% = F C CFator de Corregiod
n o
(1 1 [1 : 8 1] 1 1 1
1 = il 1 1
; | - |
[ 1 P11 4
L L i
= E (n?
v E (nd = [ v Y Y ]



SQparametros = &€ ‘'x'y = [ 0 v v Sy, ] v

t
=Ly Y
L=1
t t 2
Cy. 2
=5 v, = L Y
t=a T, ’ t=1 F,
L : B
SQ
SQTratamentos = SQPar&metros - SQu
t 2
_ Cy. D
=L el - FC
i=1 ,
L
SQTotal = y'y - SXw = Y y°° - FC
g
SOTotal = y'CI-Pdy = y'y — y’Piy
SQErro = SQTotal - SQTratamentos
S0Erere = Yy Cl-Piy
SQParametros = y' Py
SQTratamentos = y'Py - y' ' Piy
= yLP-Pioy
onde P = xCx’'x) x’'
- 1
Py = 2 Ex'm 3 % o2 xw = BECpd
1 11 1 no11 n

o
vyl




0]
£

O numero de GL de uma soma de quadrados &€ o postc
CCaracteristica ou Rankd da matriz nucleo da forma quadréatics

correspondente
P

- 1
GL S(}’]=r‘[x(x'x)x'}=t

GL SQErro]=r[I—P]=r(1)—rCP)=n—t

-

GL SQTratamentos ] =r [P - P1 ] =rCP) - r(PD =+t -1
B

GL [-SQTotal:l:r [I—P1]=rCID—rCPD=n—1

FORMAS QUADRATICAS

QlxD = x' A x

~ ~

matriz ntcleo da forma quadréatica

Exemplos Cid SQCud = y'Piy =

Cud SQTratamentos = SOCTt / wd = y'C(P - P1dy

P = 3Cx’'»x) ' t Vz 2
ed E <k _ Y
vEL T n
L
T1 Tz Ta {—1 " o & ]
i s § s ! 1 0 o | :
. B - 1 1 o o ;
N ) v 1 O . 0
= il 8] il i
1 @] 1 (@)
1. (@] 0 7
il O O it
1 0 O 7
1 8! (8) i




Eatods™ o O 0 0 O . x'x =] 10 3 3 4
XX T lo 12,3 0 © 2 3 0 0
e} 0O 1,3 O 3 e} 3 0
s} e} O 1.4 4 s} o 4 |
_I
P= x(x’'x)x’'={1/3 13 1,3 1 O 0 0 0 0 0 0
1,3 1,3 1,3 i 0 _ 0O 0 0 0 0 0
1.3 1.3 1.3 6} o) 0 e} o) e 0
o) 0 G 1.8 178 1.3 O o o 0
0 0 e} 13 1,3 173 | O 0 0 e}
o] 0 O 1,3 1,3 1,3 | 0O 0 0 0
rcP) = 3 0 o} o} 0 0 0 1,4 1,4 174 1/4
o) 6] e} e} o O 1,4 1,4 1,4 1.4
0 0 0 0 0 0 1,4 1,4 14 174
0 0 0 0 0 0 1,4 174 174 174
GENERI CAMENTE
P = 1/r 1./r i s 1
1 1 4
1/r 11T - 1. 7
1 1 1
o
1 /8 11T L. 1.7
1 1 1
1..2F 1 A7 1 AF
t t t
rCPD =%t 1 47 1~ 1.7
4 £ t
%)
1.4 3.7 4 A
t L L
to —

(0

(.




g1

By = [yu" ytrt] F -
ytrt
[y
— y1. yi. Y4, ; yt. yt. "
r P T i r
1 1 1 t t
y!.rt
= y1 yt
E + 3 + + — - +
) o 5 y11 * /1r1) c yt. ‘/trt)
1 ] LA | ]
yl. yt.
2 2 t 2
= Yy % 4%y, =¥ .
r r i=1 I
1 t &
ou
SQP = y"P y = yx(x'xD-x'y "’
!—O o) 0 ry
=[y”y1_...yL] O 1/T O v
1 1.
o O 1/rt
- - 7y
= =%
Y
. v o 2 Z
= lo “i. =k, y1 = y1. * +yt.
r r : r r
1 t 1 t
yt_.




ESPERANGA DE FORMAS QUADRATICAS

Método longo usando somatérios

t 2 2 t 2 2
Ecsegm =E |y Yi. - Y. .| =e|l¢ Y. | -E| Y.
i i L=4 I n

Método curto

ECSQD = E [y'CP - Pﬂy] - E [y'Py] - B [y'my]

TEOREMA
Seja y N N

~

[ p (= 10° ][vale também sob nﬁo—normalidade]

ozTrCA) + @8'%x'A x 8 onde A é& a matriz nuclec

~

entio E‘[ v’ A y] =
da forma auadrl‘:atica.

~

E [SQT ] = E [y'CP - P1Dy] = o° TrCP - P1d+ 8'x'CP - P1dx8

TrCP - P1> = Tr(P> - TrC(P1O=t -1

t t
&'x'CP - POXx 6 =L r Cu- " =grr’
L=1 i=1

az



E [ SQE ] = E [ y'CI - Pdy ] = TrCI - Pdo® + 6'%'CI - POx8

Tr{I - P> = TrCI> - TrCP> = n - t

8'x'CI - P) x€8 =68x'x6 - 68xP x 8

8'x’ Px 8 = 8x'x(x'x) - x'x €&
| |
P

Mas da defini¢fo de inversa condicional

condicional de (x’'xD se (X'x) (xX'x) (x'x

x'x ¢ simétrica além da condigio

Cx'x x'x (xX'xD = (x> .

8'%x'P x 8 = 8'x'x (x'x) x'x 8 =

e O'%x'(]I - P)x O = 0'%x'xX 0 —- O0'xX'x O

GLT= r P—P1]=t—1 QMT =
-
GLE = r I = P ] =n —- t QOME =
1 Ct-1d0® 1
E[QMT] = — E[SQT]= iy * T

(S

x’'x
da definig¢io
8'x'x @
o
SQT SQT
GLT t=1
SQE SQE
CLE n—t
t
2 1
E_LT &+ g

ainda

tem—-se

» (X’ 30 & invers

s

qu



DISTRIBUICXO DAS FORMAS QUADRATICAS
TEOREMA DE FISHER-COCHRAN

Seja y N NCn Io5 » uma condigido necessaria e

N
suficiente para

y'Ai.y 2
——— i {r- [At];ét} onde é,L ¢ o parametro
o
de niao-centralidade e dS,L = 12 p'AJJ e para que y”Aky e y'APr;
2¢
i#j ; ij=1.,2,...,p ; sejam independentes & que
P P
SRSERRIN
L=1 L=1
Y = X8 + &
SQT = y'CP - P1dy ~ D N
SQE = y'CI - Py Z N Nfo s T
CP — PO+CI - P>=1 - P4
r[I—P1]=r[I]—r[P1]=n-—1
-
o P -Psy =t -1 H r I -P| =n -1t
[
r P—P1]+r[I—P]=t—1+n—t=n—1
T I — P1] =r [ P - Pi] + r [ I - P] =n -1
Logo y'CP - POy _ SQT e [{L—l);é ]
2 2 T
o led
1 1 . 2
onde & = 8'x'CP - P1Ddx 8 = Yy BT,
T 2 2 ; L
2o 2¢ =1

84



y'Cl - Py = SQE g szrx = D)

o'2 02 e independentes
pots § =ot_ EsCl -~ PGS B
E 2
ated
DEFINI CXO

Se un x [p,é] e vn xz[ ¥el ] e independentes entio

u/p
e Nn F [p.o,é]

SQT n X [Ct-—l),é] : SQE A %X Cn-td) e independentes

2
o o

SQT/o” SQT
t-1 t-1 MT
ey = = OME Nn F [Ct—l).(n—t),é]
SQE/ o SQE
n—t n—t
t
onde & = 1 Y r 72
2 . L L
20 i=1
Sob Ho: 7. = O & Ho r,o=np, = = u
QMT _ _ '
oE N F [Ct 12,Cn t)]
ANALISE DE CARIANCT A
causas de variagio GL sSQ QM ECQMD F
.1 L 2 QMT
tratamentos t=1 SQT OQMT il ngrLT" oNE
erro ri=t. SQE QME 0'2
Total n-1 SQtotal

a5



C7> ESTIMAGCXO POR PONTO E POR INTERVALO

Ca) Estimacio por ponto

Teorema de Gauss-Markov : Se A8 & estimiavel entio seu Blue o
Meli ¢é dado de modo Unico por A8 = AN’'8 onde & & qualque

solugio do sistema de equagdes normais

Propriedades

C1)> E CA'6) = NECO = )\'E[Cx'x)_x'y] A Cx’ 3 x'ECyD

ANCx' % x'x8

y N NCx8 ,Io0%) 8 = (x'>0 x'y - ,
~ ~ H
_ 2
veys = 1o =xHe =\6
1

cad vea'ed = 7

Regra : vCAyD = A v(ydA’

VCA' B)= vCN @)= V[K‘Cx'xD—x’y]= XX X X vEyd xCx XD A

I
2
To
= - 2 = 2
= AMNIX'X X'x(x'X) Ao = NMNx'XD AN o
L 1
Cx'xD
VCR'@) = vCA'E) = AN'(x'xXD A QME
€3 A6 NN [;ve COANTCx XD A 02]
t
De modo geral se A8 = § ¢c. 7., isto € se A8 & um contraste ,
L=1 vt
~ A t A t —
entic N'8 = X' = § c. 1. =Y§ c.y. e
f=d 18 |8 T, 1 L.
A R ~ - t .2 o2 o2 o2
vir’8ed = vlX’'8d> = § i QME = 1 + 2 + ... + "t |QME
i=d r r r
L 1 4 t

o6



Cb) Estimacioc por intervalo

SQE N xCn-td = —EE:EEE£§Ei
od o

A 22Cn—-tD

A8 N NCA'E ; A Cx 3 A oD

x'e - A6 e - e _
2 = = A NCO,1D

V/k'Cx'x)_l oz Vfi'Cx'xD—K 02

N tdnd

u M NCO,1>
v N sznD

, u
V von

A'@ — N'E

Y arext o of : '8 - A6

Ln-toQME [ ACxR D A ] QME

z
o

Cn—-tD

A8 - N'e
M tln-tD

Vr CCK’gD

-t t lA ’
x L p{—-t M_SLT}zl

<
T ~ ~
to=t,  Cn-td VAT

I < [ A e ]100 1 - od% = X'68 £ t Cn-td> ¥ vCx’'éd

ol



CRITERIO DE TUKEY : S&é para contrastes que envol vem duas médias

A
oO% = c T A

IC [ v, = T,'] 100 C1
1% 1

§>
0>
u

onde A = g Ca,t,n—tD Zz

(8> Soma de quadrados devida 2 hipdétese Ho : B’8 = O
~ 7 _ -1 A
A forma quadriatica CB’'&>’ [B'Cx‘x) B] B’ &

& definida como soma de quadrados devida & hipédétese Ho : B’'6 = 9,

onde B’ €& uma matriz de posto linha completo e que define a

hipétese Ho.

C9) Reqides de confianca

Define-se regifo de confianga para um conjunto de p
fungdes estimaveis , linearmente independentes , B'’@ , ao nivel

de confianga 1 - o , como a regifo delimitada pelo elipsdide de

~

centro B'9 e

~ = 1 A
cB'g — B'E)! [B'Cx’x) B] CB*g — B'@) £ P o Fa[p,n—'r_,]

onde oz = QME

Para p = 2 tem—se uma elipse.

a8



2.15. ANALISE DE VARIANCIA DE EXPERIMENTOS COM 1 FATOR
ALEATORIO EM DELINEAMENTO COMPLETAMENTE CASUALI ZADO

Cad Caracterizagdo:

Aleatdrio = modelo aleatdrio

modelo II

Fator aleatdério: Os niveis de fator, isto & os tratamentos, sio
escolhidos de forma aleatdria de uma populagioc de niveis,
constituindo os tratamentos uma amostra aleatdéria da populagfo de

tratamentos. As conclusBes s8o validas para a populagio de
tratamentos.
Popul agio

de
Tratamentos

# Amostra de t tratamentos

z
<

T inferéncia

para a populagio de tratamentos

Variincia da populagio de tratamentos da qual os t
tratamentos usados no experimento sio uma amostra

aleatdédria.

CbD> Modelo matematico:

N = -+ -+
1§ H Ti. ELJ
i =1, 2, ..., t (indice de tratamentod
ji=1, 2, ..., r (indice de repetigiod
L
rEF F ... P == n¢ total de observag¢es

9g



Cecd Suposig¢&es do modelo:
IID

cid e . N NCO, o2

IID "
ciid T, N NCO, o™ D

Ciiid &£, , e T, sdo independentes
L ) L

Cd> Decorréncias das suposig¢des do modelo:

Modelo Aleatdrio Modelo Fixo
. -) ( -) = r—3 =
CaJ E'ytj‘ M ECijD Qo+ Ti H,
Ciid VCy O = o: + o> > Variancia Total Vey D = o

l J
Vari&ncia dentro dos tratamentos
C variabilidade interna dos
dos tratamentos). E constante
para todos os tratamentos.

Varidncia entre os tratamentos
Cvariabilidade de H, ao redor de i

Ciiid covaLj 5 yU') = E CCytj = HDCYLj,‘ In g
=g’ = E [Ct, + &€ 3Cr, + &, _,D)
e x ) L tJ
=E (7 2+ 7 e . *ox, B .y TE,, B ]
L i i L] Lty vl

2
= o
T

covaLj > yU,D = 0

[Pelo fato de sortear os tratamentos e as amostras dentro dos

tratamentos tem-se covaritd@ncia entre observacdes de um mesmo

tratamentol
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"
’_J.
<
<
0
4
<
<
<
(V)
1]

=E [CTt, + &£ DOCt_,+ &£ _,
L 1] L L)
=ElTrT, +T &.,.+T
L % L L L J 1
=0
(0]
02)

Cvd . N NCy,a: %

Ced Hipdéteses:
Ho: ¢~ = 0

fator em estudo,

[ As médias de todos os possiveis

Lj

m NCp+TL 5 o™

niveis do

isto &, de todos os niveis

da populagdo de niveis, sdc iguais a g ]

Cf) Anidlise de Varilncia:

Causas de Variagio GL sSQ OM F ECQMD>
Tratamentos = SOT OMT QMT o @ o':_
Erro n=t SQE QME QME o
Total n—1 .

Loz
R
1 S i=4 "
= = n
Se re1 =r2z = =rt =r = n =rt , entio
1 r?+ rZ+ + r? _ 1 Lo— r?t
v = T " r T-1 " =3
1 -
= o [Ftt4d] =7
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Sob Ho

%%g; N F Ect-12,Cn—t>]

Rejeita—-se Ho se F = %%g; > Fa [CL—12,Chi—-tD]
Cgd Exemplo:

Um pesquisador esti interessado em avaliar se a temperatura
média do corpo de animais de uma mesma espécie & constante. Como
& impossivel a realizag¢ifo de um experimento com todos os animais
da espécie, ele sortecou 5 animais e fez 4 medidas de suas

temperaturas de forma completamente casualizada. Os dados obtidos

foram os seguintes:

Animais
1 2 3 4 5
26 23 a5 28 30
28 20 28 27 22
25 24 24 29 28
29 22 27 31 21
Total 108 89 104 1185 121 8537
Médi a 27 cn: 25 26 28,75 30,25 26,85
B 4 4 4 4 4 20
Causas de Variag3o GL S0 QM F
Entre animais 4 148,30 37,08 12,03
Erro Experimental 15 46,25 3,08
Total 19 194,55
Ho: o2 = 0 ve Ha: o2 # O
T T
F =12,083 > F = 4,89 =3 PRejeita-se Ho

.01(4,15)

Conclusio: A temperatura média corporal nd3oc € constante para
todos o©os animais da espécie estudada, isto €& a
temperatura média corporal varia de animal a animal da

espécie estudada.
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ChD> Estimagio no modelo aleatdrio:
Consideremos rs4 =12 = ... =Trt =r

C12> Estimagdo de pu

= + +

yi.j H Ti. si.j

7 = v — Y. -

H Y- rt

t r t t r
y..= © p Yo; < rtgy +r ot + ¢ E e, .
=14 =1 v=4 t=1 =1 J
iy =L — 1_ 1
Y et Bt t Z R * rt. LL aLj
L 1 J
= + o [ + 7 + ... + 71 + R le + ... + &£ 1
1 1 2 t rt 11 tr
L o ] L - 1
t termos rt termos
independentes independentes
E Cy..) = p = b ¢ estimador imparcial
= _ 1 2 2 1 2 2
Var Cy..) = —2 EO’T"'... +OT] + ﬁ EO’ * s +O’]
r- t
- i tor * z1 2 r & = '%7 0: * it o°
t r-t
Vv Cy..d = L Co®+ ro’d
ar ty.. rt T

E CQMTID> = o+ roi = o + ro: = QMT

Var €552 —L oMT ; pois Var (y..5= —L (5% 453>

i ri » P o Tt T
Y- K = Y.. —H A
Ct—4
¥ VCy..> QMT
rt
QMT
“ —A8 = +
IC 100C1-o0% para p Yoo B By iynis =
JT\
t
o2
o777 Lirg
1‘
t

Quantil
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No exemplo

y.. = 26,85
IC 95% ps u = 26,85
= 26,05
= 26,95

+

=8

+* 8,78

— 30,63

L— 23,07

~— OMT 37 /08
Y Vcy..d = ¥ rt =y T2  =1,36

t.05C45C1,36>
2,776C1,36D

Estima—-se com confiabilidade de 85% que a temperatura média
corporal da espécie em estudo esteja no intervalo [23,07;30,63]

2> EstimaciZc de o°: ECQMED =0’
o° = QME [:Egtimacao:] o Componentes
por ponto
e de
2 Variincia
(Método dos Momentos ou T
da Andlise de Varidnciad
+ Estima¢So por intervalo
Cn—tiQME N oy
“ P xz < x < xz = 1-a
[ 1 2
r -
p x2<Cnt,)QME <x2]
. 1 2
- o2
- 2
P Ly = 3
2 (n-tOQME 2
Xy X2
- 4 L
B Cn—tD>QME s o2 >Cn—t)QME
2 2
Xy X2
= Cn—-t D QME < o2 < Cn—-t> QME = 9
2 2
X2 Xy .
IC 100C1-e0% pr o°= [I_.I : L

104
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Para o exemplo:
~2

o® = QME = 3,08
IC 5% pr o°= Ed , L ]
I s

L = Cn—-tD QME _ SQE . L = C(n-tOQME _ SQE

I 2 2 ¥ s 2 T T2
X Xy Xy Xy

2 _ 2 _ 2 _

Xo T X g25(n-t) X oz5015) Br.H
z2 _ 2 _ 2 _

Xy T X gosin-tr> X ooscasy B, 26

_ 46,25 _ . _ 45,25 _
bLy=sr,E " 1.68 - L 6,28 - 7*38

IC 95% ps/ o°= [1,68 ; 7,38]

(3> Estimag¢io de oﬁ

» Estimag3io por ponto: pelo Método da Anidlise de Variincia ou
dos Momentos.

ECOMTD = o+ r oi

o + 1 o = QMT & QME + r o: = QMT
> r:=QMT—CME

~2
=2 o = OMT - OQME

Pa
. 2 , ~
Este método pode conduzir a se ter o negativa, o que n3oc tem
sentido.

> EstimagZo por interwvalo: IC aproximado

IC 100C1-00% pr o- = P,I : LS] , onde

T
n’ ;2 n’ 02 2
QMT-QMED
LI= —ZT e LS= -—-—2'{— 3 nt'= c = QMED =
e &, CQMTD . COMED
t—1 n—-t
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Para o exemplo:

~2 37,08 - 3,08 _ 34 _
9 = 4 4 B, 5
IC 95% p- o: = 7
4
e 34D ~ 4
c37,08>%+ ¢3,08>2
4 15

IC 8% pr o° = EL , L ]
T I s

z 2 _
Xy = % guwpgy T2t
2 _ 2 _
Xy T X ovscar By 252
_ C45(8,5> _ _ C45(8,5> _
LI_—__ll,l = 3,06 LS— —0.484 70,25
IC 95% ps o: = [3,1 ; 70,21
(4> EstimacZoc do Quociente a: e
or
Medida de relagdo da wvartabi-
lLidade entre tratamentos & a
vartagcdo dentro dos tratamen-
tos.
02
O IC 100C1-00% para T = [L.I > LS]
2
o ‘ T
onde L ol [oMT . 1 -1 s
- T E T,
D2
1 (QMT . 1 -1
Ls"‘F'[ ME  F, ] arz 528 1-o ;
F F >
1 2
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Para o exemplo

~

2
o
T 8,50
73— ~@/,08 ~ =T°
o
2 2
IC 95% para o /o = EL T ]
T ¢ s
L = 1 OMT 1. =41 - 1 37,08 ]
I r OME Fz 4 3,08 3,80
F_= = 3,80
2 .025(4,15)
L = 1 OMT 1 =1 - 1 37,08 )
s r QOME F‘1 4 3,08 0;11855
- - 1 - 1 o
F = .075(4,15) F - 8,66 SHALED
.025¢(15,4)
o2
IC S5% para T =1[0,54 ; &25,81]
z
o
2
C5) Estimag¢8oc do Quociente “z
2 2
o +
T

o
] }
2
+ o

o
7

atribuida aos tratamentos.

CoefiLcriente de Correlagdo Intraclasse

Ic a 100C1-c0% para o = E,I . Ls]
Li .
onde LI= ﬁ—IT LS=
_ oy QMT 1 -1
sendo LL - T [ _QW FZ ]
L = 1 OMT _1r -1
fo r QME F'1
02 02 7 02
pois o= L3 = L]
o + of of +1
T T
2
o
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Representa a proporcdo da varidncia total

25,81



Para o exemplo

o = = = 0,73

7?3% da variabilidade total
da temperatura & explicada
pela variacdo entre animais.

IC 95% para o = [LI ,I_.S]

_ 0 0,54
L= 151 T+ 0,54 6 e
1
L
_ " ~ 25, 81
LS T T T an.Em s R
L

IC ©5% para p = [0,35 ; 0,96]
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2.16. ANALISE DE VARIANCIA PARA EXPERIMENTOS INTEIRAMENTE
CASUALIZADOS ATRAVES DO MODELO DE REGRESSZO.

1. Considerag¢gdes gerais:

Considerando o modelo linear

— -+ -+ s =
ykj u T, sij i 1y By cnan T
J=1|8» w I
O sistema de equa¢des normais € dado por
rtp + rT, * re, Foww F rT, =¥
i ¥ -
, + =
ru rT, Y,
ru + rtv =y

Considerando a restrig¢fo nas solugdes

t‘/\
.E T, = 0
L=41
tem—se
H=Y
T=y -Yy s LEL, B .t
: L
HBE Tt T, =¥

A redugio na soma de quadrados devido ao ajuste do modelo

linear considerado ¢ dada por

N t Pay
RCu, 0= p y + YTy
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que tem t GL uma vez que sSo t equagdes normais linearmente

independentes.

A soma de quadrados do erro € dada por
t r t 2

z )
SE= L Ly, - L Yy,
L=1 j:j_ it=1 r
que tem tlr-1> GL.

Para obter a S8Q de +tratamentos considera-se o© modelo

restritivo sob a hipétese de nulidade Ho: 7.=0 V¥ i , ou seja
L
considera-se o modelo reduzido
LY — -
/tj H sij
Nesse caso tem—se somente uma equagio normal rt p=sy
da qual obtemos p=y .A soma de quadrados devido ao ajuste

do modelo somente com p € dada por
2z
- h 4
RCud = [ v ][ v ] = ;{ com 1 GL.

A soma de quadrados devida a tratamentos & dada por

SQ Tratamentos = RCT/pd =RCu,7> — RO
2
. y.. y..
=L r T Trt

com t-1 GL.

Para testar a hipétese.* Ho: 7. .= » Vi , utiliza-se a

Estatistica
RCt /D -~ CL-1D

CSQEd ~ tCr-1>

que sob Ho tem distribuigioco F com (t-13 e t(r-13 GL.

2. Conex3oc entre o modelo de regressio e o modelo de anilise de

varilncia:
Consideremos a existéncia de trés tratamentos, o modelco de
andlise de vari&ncia & dado por

V.= p o+ T, + £ Lt =15 & 8

‘i ij

o equivalente modelo de regressio &

= + + . = .
yLJ‘ {?o * Bixij ﬁzxzj stj ¢ 1. & 3
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= 4s 8 .08 T
onde X” e ij s8o variavelis indicadoras (Varidveis "Dummy'D,
definidas por

X = 1 se a observagdoc j € do tratamento 1
F O em caso contrario

X = 1 se a observag8o j € do tratamento 2
O em caso contréario

2j
A Eelagﬁo entre os parémetros f%yf%eﬁé no modelc de
regressfo e os parlmetros u e T, (i =1, 2, 3 no modelo de

19

anidlise de varifncia ¢ facilmente determinada.

Se as observagdes s3o do tratamento 1 entio Xi; 1 e X =0
J

Para o modeloc de regressio tem-se

Y, ;= By ¥ BID 4 BCOD + e =B+ B+ s,

1 o J

No modelo de anilise de varii&ncia uma observagioc do

tratamento 1 & dada por
= 2 + = +
Yo BT Ty T By T OHL T By

Ent8o a correspondéncia entre os dois modelos é dada por

B, * B, =u =4u+7T

Y

Similarmente se as observéqées si3o do tratamento 2, entio

Xx; o e XZ; 1 e para o modelo de regressio tem-se
J J

Y, By * BLOY 4 BLCId 4o =B+, + e

| o 2j

Considerando o correspondentes model o de anilise de

varifncia tem-se

Ny == + T+ e = + &
25 & 2 2j Hz 2
Logo
+ = + T =
ﬁo Bé H 2 Hy

Considerando as observa¢g®es do tratamento 3, para o qual
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){1\j = Xn = 0 © modelo de regressio torna-se

= + + =
yaj Bo ﬁ1CO) ﬁZCOD + Eaj ﬁo 5 sm
Considerando o correspondente model o de anilise de
variincia, tem-se

= + T + = — + &£
Yg3 ~ ¥ 3 aj  Ha 3

Logo

B, = Hy = H + 7T

Desta forma a correspondéncia entre os parimetros do modelo
de regressio e do modelo de anidlise de variincia, no presente

caso, & dada por:

B, = H
[a) * Bi = “1 = ’?1 = 'ui B “3
(8] * 2 = ,JZ i (?2 = ‘uz B HEI

Considerando-se o© caso geral com t tratamentos, entio o

modelo de regressio terid t-1 variidveis indicadoras e ¢ dado por

= + X + X + ... + +
¥~ P T Bty T By Prg™eay * Gy
t=1, 2, ..., t
j =1 > 29 ... I
1 se o cbservag3o j € do tratamento i
onde X = £
1] O em caso contrario

t=1, 2, ..., t-1

A relagio entre os paré&metros do modelo de fegressﬁo e do
modelo de anidlise de variancia &€ dada por

B:

o

'uL
B=p-p . i=1, 28 ..., td

Teste de Hipdtese:
No modelo de analise de variincia deseja-se testar

Ho: p= p= pu=pn > Ho: == 7 =7 =20

Se Ho & verdadeira, enti3c os parimetros do modelo de
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regressio tornam-se

B,= ¥
B=0
B,= O

Desta forma testar a hipdtese
Ho: ﬁ1= {32=O no modelo de regressio € equivalente ao
teste de Ho: H =R =1 ou seja o teste F para a regressio

considerando o modelo de regressis com varidveis indicadoras &
equivalente aoc teste F para tratamentos no modelo de anilise de

variéncia.

Fmemnpiis Modelo de anilise de variancia
I = + + <&
Tratamentos 5 i H TL ij
t. t t -~ - ~ - =
1 2 3 @ =y =17 T,= ¥; =¥
— + — i < — o = o
12 i - =BT O=S¥ T¥, ¥ T,
11 K4 4
10 8 3 Modelo de regressfo correspondent:
4 yi. j= Bo+ ﬁ1x1j+ 82x2j+ sij
¥ 33 a1 16 70 = ¥ St
)—/_ 11 7 4 7 = ;f X —E: 1 ps/ obs. do tratamento 1
e o 1] O em caso contrdrio
B 8 3 4 10 =n
v _‘: 1 ps/ obs. do tratamento 2
5 "z O em caso contrdric
Po BBy ¥
Ty T 12 7] i 1 o 7} £
11 11
.. 11 i 1 © o . .
Y 10 1 1 O le] £
13 3 13
Y 6 1 0 1 1 £
21 3 21
v 7 i 0 1 2 £
22 | _ _ 22
Y - 8 1 o 1 SR &
23 P 23
v 8 1 © © £
31 ~ 31
: 4 1 O O &
Y 2 i O O £
23 33
yqu 4 i © © £,
- e =] L= o 1 e =
Y ¥ £
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O sistema de Equag¢gdes Normais (send & dado por:

A~ ] — A — =
XWX p =Xy 10 3 3 ﬁb 70 | > vy
3 3 O Bi = 33 | —» ¥o.
= O 3_J __Bz_ _81 -% ¥
=| B, =CX*X> ' X'y=[1,4 -1,4 -1,4 70 =4 Fp=n + T,
ﬁa -1 .74 712 174 33 7 yi—ya= 71—13
=1 74 174 P B 21 2 i =g = g =1
2 2 = 2 3
se p - M= 7 = H = 4 = H = |
se p,- KB = 3 e H = 4 = H,= 4
Teste de Hipdétese
Ho: ﬁ;= ﬁé= &) < Ho: H= H= 1
Ha: [a# O para pelo menos 1 i (i =1, 25

A redug¢foc da soma de gquadrados considerando © modelo de

: i = ) + 3
regressio completo yu B0+ ﬁ;%u+ ﬁzxn £U & dada por
RCR , B ,RD = SQ Parametros = 3’X’y =[4 7 31] 70 = B74
o 1 2 33
com 3 GL ’ 21

Para se obter a SQ FRegressioc considera-se. o modelo de
regressio restrito sob Ho: 81=81=O ., ou seja considera-se o

modelo y = 3 + &, .
vl o 1)

Nesse caso obtém-se a equag¢io narmal

1.0 [?o— 70 = ﬁo—T-O——7—Y__

A reducio da soma de quadrados nesse caso € dada por

R CBOD = R’X’y = 7C70> = 490 com 1 GL
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SQ Regress3o & dada por
S0 Regressioc = R C(’?1 ,ﬁ’z/(?o) =R C(?o ,(’;’1 ,(?2) == EC(’:‘QD
= 8574 - 480 = 84 = SQT

c/” 2 GL
SQ Total = 12%+ ... + 4%- ¢700%2.10 = @O

SQ Erro = SQ Total - SQ Regress3o = Q0 - 84 = 6

Causas de Variagdo GL SQ QM | F
Regressio a2 84 42 4933
Erro 7 & 6.7
Total 9 S0
F = 49 >F 01(2,73 = 9,855 = rejeita-se Ho

& Teste de tratamentos

Estima¢8c por ponto e por intervalo

B 1 At CGLED

A AN

= %2 = 8% = 5 i
I ['ri 1'3] o5% = IC [/’31] o5% = f3 t _ COLED v V(B

tal

~ A~ _ ~ [—/\ A A A~ A~ A~ A _
v[ & ]=cx'x3 L of= VCR D Covip_ R Covip_ B3> [=CX'XD ‘oME
e B} s
V“B{ uouﬁ" ,{32]
n sim VCBZD
= [1-4 -1,4 -1,/4 6,7
-1./4 72 14
-1/4 174 7712
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wio - () (%

IC [+ — 7 1 ©8% =
1 3

IC [Tt +7 —27_1 95% =
4 2 3

= +
fi+ Bz - t.o

] =12 = 0,5

Ic CBID a5% .

B, Lt 7 Y o,s
7 *

€2, 3653C€0; 707

r—a 8,7

IC p + p,=- 2p 1 O5% =

T3 ™5
LT fvcr;1+ B,

10+

VCR + B = VCR D+ VCBD + 2 Covif, .B,D
={[{7712 + 7712 + 2(1/4)]-?; = 107
- % = == % = = +
IC [7,- 7,1 95% = IC [3,- B,) 95% = B,- B,
= 4

L 5,3

IC B+ (3,1 O5%

C7+30 % 2,318 v10-7

12,8
8,8-{
=

t 7> VCﬁa— 3D

I+
Y

W

o)

o)
q
3

1]
~
1+
%
©
n oo
Lo
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2.17. VERIFICACAO DA ADEQUABILIDADE DO MODELO DE ANALISE DE
VARIANCIA PARA O DELINEAMENTO COMPLETAMENTE CASUALIZADO COM UM
FATOR.

1. SUPOSIGCAO DA ANALISE DE VARIANCIA.
1.1. Aditividade:

O modelo é linear e aditivo

y =+ T + 5Lj
Erfo, nio observivel, associado A observagfo ij
Efelto do tratamento i
Média Geral
Observagﬁo da repetigdo || do tratamento i
L= s B3 sosin b j=1,2,...,r(ouri)

1.2. Normalidade, homogeneidade e independéncia:
EU n NCO, o™ e independentes
Para o© modelo de efeitoc aleatédric acrescenta-se as
suposig¢des que T, N NCO,O}Z) e independentes e que T, € eu
=850 independentes entre si.

2. VERIFICAGCZXO DAS SUPOSICOES DA ANALISE DE VARIANCIA.
2.1. Anilise de residuos:

Para o modelo Y. - HET FE. tem—-se que

Os desvios ou residucs e s3c dados por:
L)

@

el ~
e . = &£ = - ois e . = &€ = ¥ -
¥ g - iy T T P i ij  Tij ij

Através da andlise dos residuos %j pode-se verificar se
as suposig¢des do modelo estio satisfeitas, pois pode-se verificar
normal idade, homogeneidade, independéncia, bem como permite
detectar a presenga de valores aberrantes ("outliers"), que £ uma

das causas, a mals comum, de nio-aditividade.
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2.2. Verifica¢io estatistica de aditividade:
Teste de aditividade de Tukey.
2.3. Verificagio estatistica de normalidade:
Testes de normalidade (testes de aderénciad
o Teste xz I
o« Teste de Lilliefors (Kolmogorov-Smirnovd
2.4. Verificagfo estatistica de independéncia:
Teste de independéncia
o Teste do sinal (C(teste Cox-Stuartd
2.5. Verificagio estatistica de homocedasticidade:
Testes de homogeneidade de vari&ncias
o Teste de Bartlett
o Teste de Cochran
s Teste de Hartley ou F maximo
2.1. Anilise de residuos
Exemplo: DCC Y = ganho de peso = peso final - peso inic
4 ragdes; 5 repetigdes/ragio suinos
- Repetigdes .’ . . }
Ragio 1 > 3 4 5 Médias Variancias
A 3B 19 31 18 30 26 73
B 40 35 46 41 33 39 26,5
C 3@ 27 20 29 45 32 gg
C 27 12 13 28 30 2 76:5
Médias _ 29,75 88,75
_ 49 Repetic¢des
Residuocs: e =y - vy, kagao 1 2 3 4 5
L) 1] Ls
A 9 -7 5 -1t 4
B 1 -4 7 2 =5
c 7 -5 =12 -12 13
D 5 -10 -9 -9 8
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Residuos Padronizados:

e =e VY WME =e Y 68,75 =e /7 8,2016

L J i ij 1)

Respetig¢des
Kagaa 1 & g 4 5

A 1.1 -0,8 0,6 -1,3 0,5
B 0,1 -0,5 0,8 0.2 =0,7
C c,8 -0,6 -1,4 -0,4 1.6
D o,6 -1.,2 -1,1 O 1,0
ANOVA

C. Variag3o GL SQ oM F

Rag¢&es 3 823,78 274, 57 3,99

Erro 16 1100 68,75

Total 186 1923,75

. A NCO,0% = L3 A NCO,1)

Lj

Ve

VERIFICACAO DE HOMOCEDASTICIDADE E PRESENCA DE VALORES
ABERRANTES.

—4,5 -1,0 ~0,% o 0,5 i,0 1,5

Ragdo A o e T I e —* T

! | [ I | . |

l | | | | | |

I I | | | I i
Pa_g:';lio R e -0 c—o o

| | | | | | |

| | | | | | |

| | | | | | |
Rag3o C Lo 1 P S I 1 o1 .

| I I l | | |

| | | | | I |

| | | | | | |
Racio D I gl | L l o—0 d

Cid A wvariabilidade dos residuos ¢ aproximadamente igual nos 4
tratamentos (rag¢gdes) o que comprova a supcosigio de igualdade das
vari&ncias dentro de cada tratamento Chomocedasticidade dos

erros).
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Cii> Nenhum residuc ¢ muito maior ou menor que os demais,
garantindo a nio-existéncia de valores aberrantes ("outliers').
e
3 3 Lj
Como todos |e. | < 1,96 , onde e . T ) S
vl

ij qjﬁﬁ

considera-se a nio-existéncia de "outliers'" com confiabilidade de

a5 .

VERIFICAGCAXO DE INDEPENDENCIA.

Conjunto das UE Conjunto dos Tratamentos
1 282 8 4 A
5 6 7 8 g 10 B
c
11 12 13 14 1B
D
i6 17 18 19
20
- Repeticio
g 1 2 3 4 5
A 17 2 13 12 8
B 1 20 5 4 18
G 10 19 1.5 9 7
D 16 3 11 14 6
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1.5 .

1,0 + D o

| 1 1 | | I I | | 1 1 1 1 | 1 1 1 I
1 2 2 <% S S 7 8 o 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Os residuos se distribuem erraticamente (sem nenhuma ordemd
em relagio ao eixo das abcissas, © que indica a validade da

suposig¢io de independéncia.

2.2. Verificag8o Estatistica de Aditiwvidade

2.3. Verificagioc Estatistica de Normalidade

2.4. Verificag¢io Estatistica de Independéncia

2.8. Verificagio estatistica de homocedasticidade

Tratamentos 1 = S 5 t
] ] 2 2 2
Vari&ncias o o % % W Fo)
1 2 t
N¢ de repetig¢des r, r, NP ¥
GL r =1 r =4 RV o=
1 2 t
2 z 2 &
Ho: Cl = OE =...= ol [ HOMOGENEIDADE DAS VARIANCIAS DE TRATAMENTOS ]
Ha: Pelo menos & variincias di ferem [ HETEROGENEIDADE DAS

VARIANCIAS DE TRATAMENTOS ]

2.5.1. Rela¢ioc Empirica:

homogeneidade de
variancias

maior variincia

- - < 4 (6 ou 7I
menor variincia




2.5.2. Testes de homogeneidade de variéhciés:

(1> Teste de Bartlett

Para o teste de Bartlett calcula-se a estatistica
2 M
x == onde
t _ t
M= 2,3026 Cr.-1> log 52 - ¥ Cr.- 13 log ».°
L =4 - L=1 N t

Fator que cofiverte logariimo na base decimal para
Logaritmo na base e .

t
TCr —-1) 57
2 _ i=1 - -

& o= - = QME
T Cr - 1>
L=1 t
t
_ % 1 _ 1
C=1" = }_:1 r- 1 t
o - TCr - 1)
=4 v
Se e o= =r=r ent3o
1 2 t

t
M= 2,3026 Cr-1> | t log 2 2 - T log ».°
. e

=4
t: 2
L o,
- 2 i=1 _
o~ = ry = QME
~ 1 v 1 ~ 1 o
=1 % =5 [ r—1 tCr—l):} = 1% N E T:l
L= =
£%- 1
L2l ¥

1 Ct+12Ct-1D t+1
3Ct-12Cr-1> t. StCr=12

Sob Ho M N x°Ct-1D
F+

Logo rejeita-se Ho aoc nivel a de significéncia se

Xz calculade > Xz a Ct-1D
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Exempl o:

C2) Teste de Cochran

Calcula-se a estatistica €, onde

o= maior variancia

Rejeita-se Ho ao nivel a de significéncia se

> G [&;Cr=13]
calculado L & |

L'

Valor tabelado

(3> Teste de Hartley ou Teste F MAximo
maior variincia
menor variincia

Calcula-se a estatistica H, onde H =

Rejeita-se Ho ao nivel a de significincia se

Hcc.l_cul.a.do l HOl Ct,ro i
Valor tabelado

Rag¢3o oLZ log otz
+ 4 Relagdo Empirica:
A 73 1,8633 . oo
o = = iy = 3 p A5 :2;:: ::: = Zs.5
(& a9 1,9956 ’
D 76,;5 1.8837 = 33,7424
+
Total 275 ot 7,16588 HOMOCEDASTICIDADE
Ho: ¢ Z = o Z = o Z = o z
A B c D
Ha: Pela menos 2 varifncias diferem.

(1> Teste de Bartlett

» %2 = QME = 88,75

Log (58,75

M = 2,3026 4D [C4>C1,8373) - 7,1658]
= 0,2104 [7,3491 - 7,1658]
= 90,2104 [0,1833]1 = 1,6883
4 +1 5
C=1% ey ~ 2 % gg = 1108
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2 _ M _ 1,6883 _
X = = 110z =~ 1:52

2 _ 2 -
X =1,83 ¢ x°_ (® = 7,81

Aceita-se Ho. As evidéncias amostrais nfo s3o suficientes

para comprovar dque as variincias sejam diferentes. Logo ¢é

razoidvel admitir a  hipétese de homogeneidade de +variincias

Chomocedasticidade).

C(2) Teste de Cochran

-_98 _

C——a-?s— —0)36
a = 0,05 = c 05C4,4D = 00,6287
C = =

0,36 < G 05C4,4) 0, 6287 = aceita-se Ho.

C3> Teste de Hartley ou Teste F

Maximo
__Ss _
Hezs =374
o = 0,085 = H 05C4.53 = 20,6
H = 2,74 < H 05(4,5) = 20,6 = aceita—-=se Ho.

3. CONSEQUENCIAS DE FALHAS NAS SUPOSIC@ES DA ANALISE DE
VARI ANCI A.

2.1. NRHo—-Normalidade:

(i) Modelo de efeito fixo

° nivel de significéncia levemente superior do especificado

poder levemente menor
estimativas por ponto continuam imparciais

(iiD) Meodelo de efeito aleatdrio

. estimativas pontuais imparciais dos componentes de

variincia

¢« influéncia acentuada nas estimativas por intervalo para

componentes de variancia
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3.2. Heterogeneidade de variincias (= heterocedasticidade):

EiD

Ciid

Ciiid

Teste F para dados balanceados (= n¢ de repetigdes por
tratamentod é robusto, no caso de modeloc de efito fixo,
2 heterogeneidade de variincias.

Teste de contrastes ficam sensivelmente afetados pela
heterogeneidade de wvari&ncias.

Para modeloc de feito aleatdrio, heterogeneidade de
variincias tem acentuado efeito na inferéncia de

componentes de variancia, no caso de dados balanceados

ou nio.

3. 3. Nio-independéncia dos erros:

.

®

NiEo-independéncia tem sériocs efeitos na andlise de
variincia, tanto no caso de modelo de efeito fixo como
aleatério.

Influéncia sobre nivel de significéncia e poder.

Casualizaglfc adequada ¢ a2 principal recomendag¢cfc para
evitar ocorréncia de nio-independéncia.

Mudanga do modelo com inclusio de termos nio

considerados, podem eliminar dependéncia dos erros.

3.4. Nio- aditividade:

.

°

*

Influéncia sobre as inferéncias da anidlise de variancia
Cestimagio e teste de hipdtesed.
Perda de informag3o.

Menor precisio.
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2.18. TRANFORMACOES DE DADOS

4. TRANSFORMACXO DE DADOCS.
4.1. Gréafico dos residuos versus valores ajustados ;q

Se o modelo & correto e se as suposi¢gdSes s3fo satisfeitas, os
residuos nic deveriam apresentar estrutura nenhuma, em particular
eles deveriam ser nSo-relacionados com qualquer outra variidvel
incluindo a resposta yU . Uma verifiifgﬁo simples ¢ o grifico de
residuos com os valores ajustados yij . Este tipo de grafico
detecta especialmente problemas de variincia nfo—-constante
Cheterocedasticidaded, como por exemplo quando os residuos
crescem ou decrescem com a magnitude dos dados, apresentando o

griafico uma estrutura tipo megafone ou funil.

etj 1 e,'_j i )
= 2 i
Y i yij
Vari&ncia nio-constante decorre de nZo-normalidade,
Cheterogeneidade regular) principalmente por problemas de
assimetria, onde para istribuigBes assimétricas a variincia

tende a ser fungdo da média. Eesposta errdtica de tratamentos
também podem provocar variincia npico-constante Chetercgeneidade do
tipo irregular).

O procedimento usual para resclver problemas de variincia
nio-constante & a aplicagio de uma transformagio péra estabilizar
a variincia e ent3io realizar a anidlise de variincia com os dados
transformados.

Exempl o

Realizou-se um experimento com o objetivo de verificar o
efeito de cinco inseticidas no controle do curculio da ameixa.
Observou-se © numerc de larvas de curcdlioc da ameixa que surgem

em gaiolas sobre solo tratado, obtendo-se os sequintes

resul tados:



Tratamentos Cinseticidad

A B @ D E Testemunha
14 7 6 a5 37 212
6 1 ) 133 31 172
2 O 1. 86 13 202
36 195 4 115 69 217
Y, 16 6 3 107 38 201
A 30 15 5 47 56 45
o_Lz 190 48 & 442 545 406
oi 14 7 2 21 23 20
Hartley
g Mejor var . B49 _enE 3 H (6,4 = 62,3
menor var 6 .05
Variincias heterogéneas
ANOVA ps dados originais
; N3o
C. Variagio GL SQ M F VAlido
Trat 5 1226339 24528 89,97 e
BErro 18 4907 273
Total 23 127546
Residuos: eu = yu = YU = yU - YL
Tratamentos (inseticidas)
A B c D E Test.
-2 1 3 -12 -1 11
-10 -5 -2 =23 i e -29
-8 -6 =8 -21 -25 1
20 S] 1 8 321 16
v 16 6 3 107 38 201
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4.2. Selegio de uma transformagio para estabilizar a variincia:
Se o© pesquisador c¢conhece a distribuigio tedédrica das

observag&es, ele pode utilizar.® esta informag8oc na escolha da

transformagio. Por exemplo se as observagdes seguem a

distribui¢fc de Poisson, entio a transforma¢gfo raiz quadrada

y”*={ ij ou yU* = ytj ok seria usada. Se os
L
dados seguem uma distribuig¢io log-normal, ent3o uma transformagio
logaritmo ¢ adequada (y. = log yq). Para dados com
L

distribuig¢io binomial expressos em proporgio a transformagio
arco seno € apropriada, yu* = arco seno y. .

J

Quando o pesquisador nio  conhece a distribuig¢io das
observa¢gdes (n3o conhece a relag3io entre variidncia e médiad
pode—-se empiricamente estimar a forma da transformagio requerida

pelos dados.



4.3. Principais transformagdes:

C1D Transformagioc raiz quadrada C yu* = v yu )

Adequada principalmente para dados de contagem, quando
os valores s8o pequenos relacionados com © universo de medida,
tal como contagens por unidade de 4rea; variidveis que tem
distribui¢fo de Poisson (n° de insetos/mz, no de plantas/mz. no
de griossespiga, ...J na qual existe relagio e proporcionalidade
entre varidncias e médias, isto é, 3:V§L tende a ser constante.

A transformag¢g8oc raiz quadrada também & usada para dados
de contagem, expressos em % , quando os valores estiverem no

intervalo 0O - 20% ou 80 - 100%

Quando existir wvalores inferiores a 10 e/ou existir

valores zeros € comum utilizar-se

- V. . A2 _ b
¥ = ou ¥ = (=}
Yij +3 Yii ij u

> =7 Yig o+ Yy T

que s8o mais eficientes para estabilizar a vari&ncias dentrc dos

tratamentos.

€23 Transformagfo logaritmo [ yU* = log Cytb ]
J

Transformagio adequada para valores que cobrem grande

+

amplitude de variagio.

Quando existir valores menores do que 10 e ou ocorrer
valores nulos utiliza-se
log Cy + 1725 ou log Cy + 13 ou log Cy +103
Transformag¢io utilizada para dados de contagem ou de

medig¢8o, quando o© desvio padrio Camplituded €& proporciocnal a
média, isto &, quando ¢ / ;, tende a ser constante.
2 3 109

C3) Tranformag¢io angular ou arco-senoc

C y % = arco-seno Y YQ' » onde y  expressc em % 2
1) L)
Transformagio para dados de contagem, expressos em % .,

que representam a ocorréncia de certa caracteristica, produzindo

uma classificag¢io em 2 categorias ou classes, ou seja, dados que
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se distribuem conforme a distribui¢io binomial.

Exempl o: %

atacadas, %

de

pecas defeituosas, etc. ..

sementes germinadas, %
de plantas infectadas,

% de animais doentes,

%%

de frutas

de

a

Transformagio:
“% » &ngulos (grausd

100 » 90°

Quando existir valor zero &€ preferivel substitui-lo por
T . o __1 .
F % e o valor 100% por (100 in 3%

Para se proceder a transformagfoc pode-se utilizar
tabela de Bliss , que & uma tabela especial para este fim.

C4> Transformag8o reciproca

Quando © desvio padrio ¢ proporcional aoc quadrado da

média, isto é&,

quando

iy = 2
o /Cy. D tende a ser constante,
1 s

utiliza-se a transforma¢gio reciproca,

dada por

Yu

L3

1

ytj

Resumo:

Distdrbio

C1) NSo-Normalidade 7]

(2D Heterocedasticidade

C3> Nao—-independéncia

C4D> NEo-aditividade:

Solugdo

Cfi Transforma¢g3o de dados
Ciid> ANOVA n3o-paramétrica

Ciiid Modelos lineares generalizados

CMLGD

Ci> Casualizag¢io adequada
Ciid> ANOVA n3o-paramétrica
Ciiid> MLG

“"outliers"

>
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CiD> Eliminar os

Cii
Cid

“"outliers"
) Transformagioc de dados
i> ANOVA nio-paramétrica
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Exemplo: Larvas de curcudlio da ameixa.

Tratamentos
A B C D E Testemunha
Ay 1,9 2,5 1,7 0,4 1,8 0,2
y 0,9 1,8 0,7 0,2 0,6 0,1 » corte
> B proporcionalidade
5 /Y 11,9 8 e 4,1 14,3 2,0

Transformag&o: Logaritmo-

Valor zero = log qu + 10> = yq*

Tratamentos
A B C D E Testemunha
y.L 1,38 1,23 1,20 2,02 1.67 2,38

1,20 1,04 1,04 2,16 1,61 2,26

1,26 1,00 1,04 1,98 1,36 2,33

1,66 1,40 1:185 2,10 1,80 2,36
y_L 5,80 4,67 4,43 8,26 6,54 g, 30 38,7
§i 1. 875 11678 1;1078 2,065 1,635 2,325 1,615
& = 00,0417 0,03241 00,0065 00,0065 0,0482 00,0020

+

Teste de Homogeneidade de Variincias: Teste de Hartley
2 2 2 2 2 2

Ho: ¢ = ¢ = ¢ = ¢ = ¢ = ¢
A B c D E Test

Ha: Pelo menos duas variincias diferem.

_ maior vari&ncia _ 0,0482 _
H = menor variancia | 0O,0020 24,6
a = 0,05 t = 6 r = 4 H 05(6,4) = 62,0

H =24,6 < H (6,45 = 62,0
; OB

As evidéncias amostrais n3o s3o suficientes para comprovar

que as variincias sio heterogéneas = homocedasticidade.
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Andlise de varilncia para os dados transformados por log Cy+10D

Causas de variagio GL SQ oM F
Tratamentos B 4,88395 00,9779 41,97 ¢x

Erro Experimental 18 0, 4202 0, 0233 vélida
Total 23 5, 3097

F (5,18> = 4,25
.01

Os tratamentos se diferenciam quantoc a sua eficiéncia no

controle de larvas de curculio de ameixa.

Teste de Tukey

A =q 05(6.18) o- = (4,490C0,0763> = 0,3427
- b4
QME 0,0233
o- = r =Y — 4 =0,0763
¥
T Médi as Médias
Transformadas Originais
Testemunha 2,375 201 a
D 2,065 107 a
E 1,635 38 b
A 1,375 16 be
B 1,1675 6 o
< 1,107 3 c
Mé&di as seguidas de mesma letra n8o diferem
significativamente pelo teste de Tukey a 5% . B e C mais
eficientes.
Residuos: eq* = yu* = YU* = U* b 4 x
Tratamentos
A B & D E Test
O 0, 06 0,04 -0,04 0,03 0,03
-0,18 -0, 13 -0, 07 0,10 -0, O3 ~0, 06
-0,12 ~0,17 —0, ' OF -0,08 -0, E8 0,01
O 28 0,23 0,04 0,04 0,26 0,04
v 1,38 1,17 1,11 2,06 1,64 2,32
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2.19. BUSCA DA TRANSFORMACZO

Seja Egnz g a média de y e supSe-se que o desvio padrio de

Yy ¢é proporcional a uma poténcia da média de y tal que

o4 x ya
Y

Desejamos encontrar uma transformagic de y que produz uma

variancia constante. Sup&e-se que a transformagioc € uma poténcia

dos dados originais, por exemplo y*= yx
Ent8c pode-se mostrar que
0* o .ul.q‘oc—i
b4
Logo se tomarmos A=1-, entfo a variincia dos dados

transformados y* & constante.

As transformag8es mais comuns s3o sintetizadas a seguir:

Relag¢3ioc entre

o A=l - TransformagSes
o e u
b4

o x constante O i Nenhuma

y
oy x yi/z 12 1.2 Raiz Quadrada ¢ dados N Poisson
oy x 1 0 Logaritmo

3/2 <

oy x u B2 =12 Raiz quadrada reciproca
oy x uz 2 =4, Reciproca

SELEGCAO EMPIRICA DE
Em muitas situagBes experimentais, onde existem repetig¢des,

podemos empiricamente estimar « dos dados. Desde que no i-ésimo

tratamento

onde 8 & uma constante de proporcionalidade Co&i— 8 yFS.
&
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Usando logaritmo obtemos

log ayi= log 8 + «x log H

Assim um grafico de log (:ry,L e log oo produziria uma reta
com inclinagio o« .

Desde que nio conhecemos O}t e log Hoo» utiliza-se a média
;i e o desvio padrio o, do tratamento i como estimadores de Hoe

o&i e a inclinag3do da linha reta ajustada como estimativa de «,

ou seja
log 8= log 86 + «x 1log ;_
Lo
L__M;_J L__*GZ_J
Exempl o:

Um engenheiro estid interessado em determinar se quatro
diferentes métodos de estimagio da freqtiéncia de ocorréncia de
enchentes produzem equivalentes estimativas do pico de vaz8o
quando aplicados a4 mesma bacia de um rio. Cada procedimento &
usade 6 vezes na bacia do rioc e os resultados de vazdo foram os

seguintes:

Métqdo fe Obser vagdes ;. Y
estimagio R I
1 0,34 0,1 1,22 0,70 1,75 0,12 0,71 0,66
o 0,91 2,94 2,14 2,36 2.86 4,55 2,63 1,09
3 6,31 8,37 9,78 6,09 g,82 7,24 7,93 1,66
4 17,18 411,52 10,98 17,20 14,835 16.82 14,72 &,77
ANOVA paré dados originais
C. Variag8o GL SQ QM F
Métodos 3 708,3471 236,11857 76,07 3¢ 3¢
Erro =20 62,0811 3,1041
Total 28 770, 4282
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ANOVA para dados transformados y,* = v yij

C. Variagio GL SQ QM F
Métodos 3 32,6842 10,8047 81,05 3%
Erro 20 22,6884 00,1344
Total 23 35,3726
Residuos eij= ytj— ij = yij_ yt.
Método Observagdes yij= ;i
1 -0,37 -0,859 0,52 -0,01 1,04 -0,590 0,71
2 =1 ;72 0,31 -0,49 =0,27 0,23 1,92 2,62
3 =1,62 0,44 1,82 -1,84 1,88 -0,69 7,93
Crafico residuos etj versus valores ajustados ij
sl
3+
3
¢02_ : ' )
& gk
0+ i ¢
R : ’
= f @ .
=3 k= .
. | 1 I |

Yij

Estrutura de funil, os residuos crescem com a medida que

A

crescem Y.
L
4

J

Variancia n3o constante, ou seja, de Heterocedastiicidade
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log ¥, e log s,
ped Y
— T d 1 A__1
V. -y log v. log o,
Lo : A L
0571 0;66 -0,1487 =0,1805
2,63 1,09 0, 4200 0, 0374
7,93 1,66 0,839393 0,2201
14,72 277 1,1679 0,4425
Grafico log » versus log §t
L .
1.5r—-
1.0 °
0.5 - :
o
2 .
[} o
-0.5|- ¢

log 7;.
Equag8es de Regressio: y = —0,1342 + 0,4517x
y = log 8 + a x a = 00,4517 = 1.2
+
T + — :
log o. log vy. Transforma¢io raiz
L i
quadrada
Transforma-se dos dados para y‘j* = yh
15
Mét odo Obser vag&es ?t %
1 0,5831 0,32464 1,1091 0,8367 1,3228 00,3464 0,7574
2 0,98539 1.7146 1,4629 11,5368 1,6912 2,1331 1.5820
3 2,8120 2,8931 3,1228 22,4678 33,1337 2,6807 22,8033
4 4,1413 33,4380 3,3091 4,1473 32,7881 4,101z 3,8208
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e
Residuos e % =y »x — vy % =y % — y X
L i L) L j T

Método Obser vagdes vy ¥ =y %
Ly L.
1 =0,1743 ~0,4110 00,3517 0, 0783 00,5658 -0,4110 00,7574
2 -0, 6281 00,1326 -0,1191 -0,0458 00,1082 06,5511 1, 5820
3 -0,29132 O, 08398 00,3182 -0,3355 00,3304 =0;11286 22,8033
4 00,3205 -0,3828 -0,5117 0,3268 -0,0327 0, 2804 3,8208

~

Grafico residuos e % +versus valores ajustados ij*
L

1.00 —
0.75
0.50 — B 2
0.25 -

-0.25 |

-0.50 — =

-0.75 |~

—-1.00 —

Nio se verifica estrutura de funil, nZo se evidenciando relagio
A X
entre e = Y. %
v vJ

, . . . * . .
Anidlise de wvaridncia com os valores transformados vy . = yLJ
L

ANOVA, técnicas de complementagic com dados transformados.
Apresentacio de resultados com dados originais.
A tTransformagio wutilizada simplesmente para atender as

suposi¢des do modelo.



|,_)
(6

12.

Publicag®es do Instituto de Matemitica da UFRGS

Cadernos de MatemiAtica e Estatistica

Série B: Trabalho de Apocic Diditico

Elsa Mundstock - Curso Bisico Sobre Wordstar 3.45 - MAR/8Q

Jaime B. Ripoll - Introdugioc aoc Calculo Diferencial Via

Fung@es de Uma Variavel Real - OUT- 89

Edmund R. Puczylowski - Dimension of Modular Lattices - JUN-/SO

Marcos Sebastiani - Geometrias NSo Euclidianas - JUL-GQO

Sandra R. C. Pizzatto — Calculo Numérico - AGO- 9l

Vera Clotilde G. Carneiro - Elementos de Cilculc para Biclogia

Elsa Mundstock - Iniciag¢&c ac SPSS-PC - SET-G1

Elisa Hagg, Loiva C. de Zeni, Maria Alice Gravina e Vera

Carneiro — Notas da 12 Oficina de Matemitica da UFRGS - JAN./G2

Paulo Werlang de Oliveira, Elisabete Rambo, Suzana Lima dos
Santos, Coordena¢fo: Prof @ Maria Alice Gravina - A Tartaruga

no Espa¢o Tridimensional - FEV/G2

Silvio Possoli - Andlise Multivariada - JUL/G2
Dinara Westphalen Fernandez - Numeros Indices - OUT/G2
Maria Teresinha Albanese - Coeficiente de Fidedignidade de um

Instrumento de Medida - QUT-G2

Vera Clotilde Carneirc e Sérgio Cliaudico Ramos - Graficos na

Escola - DEZ-/82



14,

186.

17

['o
[®]

21.

£3.

Jo8o Ribeldi - Elementos Bisicos de Estatistica - JAN-G3

Paulco ¥W. de Qliveira

Usudrio - MAR/S3

Ruben Markus, Elsa C.

e M. Alice CGravina

de Mundstock, Dinara

- Logo: Manual do

w.

Y

P

Fernandez e

Jo5o Riboldi - Exercicios de Métodos Estatisticos - AGO-S3

Loiva C. de Zeni e M. Alice Gravina - Sugest@es de Atividades

no Ambiente Logo para a Exploragifo de Contetdos Matemiticos
SET-S3

dos Curriculos

JoZ20c Riboldi - Delineamentes Exp
SET/93
Marlusa Benedetti, Patricia P.

Escolares de 1 ¢ e 2¢ Grau -

Santos, Augustinho Zimmermann,

Gil, Shirley
Angela Andreotti, Milene Milan, Marlise

Coordenagio:

T Techera,

Mor aes, Luciana

Profa Maria Alice

GCravina — Atividades em Geometria Usando Recortes - QUT- QR

Alice Gravina,

Rosemary P. Disconzi,

Alexandre,

Gorete Loszada, M.

Shirley Techera e Vera C.

G. Carneiro - O Pensamento e a Linguagem da Algebra: Tabelas,

Graficos e Egquag

Dinara W. X. Fernandez

Jodc Riboldi
Parte 1- FEV.G4

P vV g e T

Planejamento

e

Andlicse

de

- Estatistica Descritiva I - JAN.,G4

Experimentos,



Os

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL

INSTITUTO DE MATEMATICA

NUCLEO DE ATIVIDADES EXTRA CURRICULARES

Cadernos de Matematica e Estatistica publicam as

seguintes séries:

Série A: Trabalho de

Série

Série

Série

Série

&

Trabalho de

Coldbquioc de

Trabalho de

Trabalho de

Pesquisa

Apoio Didatico

Matematica SEMAUFRGS

Graduagio

Divulgacg&o

Discussio

Toda carrespondénci a com solicitagio de

publicados e demais informa¢fes dever& ser enviada para:

NAEC - NUCLEO DE ATIVIDADES EXTRA CURRICULARES
INSTITUTO DE MATEMATICA - UFRGS
AV. BENTO GONCALVES, 9500 - PREDIO 43111
CEP 91509 - 900 AGRONOMIA - POA/RS
FONE: 336 92 22 OU 339 13 55 OU 228 16 33

RAMAL 6197
FAX: 336 18 12

numeros








