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Resumo

Geralmente os textos disperis na literatura especializada tratEstatistica Experimen-
tal como um conjunto de procedimentos que se peapresolver os problemas inferenciais das
pesquisas ciefficas em outraéreas do conhecimento e pouco, ou quase nadeingstessada
em aprofundar-se no formalismo matmqgestatstico que @o origem a estes procedimentos.
Este trabalho se prée a contribuir com o desenvolviment@tiEo dos procedimentos quaal
suporteas amlises estasticas dos dados de um experimento em blocos casualizados de efeitos
aleabrios, uma vez que esse enfoq@®a encontrado com fre@acia na literatura ou ocorre de
forma bastante fragmentada. Neste sentido, procurou-se apresentar alguns conceitos utilizados
na experimentap, definiu-se 0 modelo matético associadas observaies experimentais,
encontrou-se os estimadores daxima verossimilhanca dos efeitos dos fatores sobre avedri
resposta, discutiu-se algumas propriedades dos estimadores e 0os argunentzsdae fun-
damentam a alise da va@ncia (ANOVA). Alem disso, utilizou-se o @iodo da ANOVA para
estimar os componentes da @antia discutindo-se as alises complementares. Os dados de
um experimento real foram analisados e os resultados foram comentados detalhadamente.

Palavras-chave- Analise de Vai&ncia, Componente de Varicia, Modelo Aledirio.



Abstract

The texts available in specific literature generally treats the experimental statistic like a set
of the procedures that proposes to solve the inferences problems of the scientific researches in
others areas of the knowledge and hardly ever to be interested in to study in depth in math-
ematigstatistic formalism that gives origin to theses procedures. This work proposes to con-
tribute with the theoretical development of the procedures that gives support to the statistics
analysis of the experiment in blocks by chance of the Random process, because this focus
doesn't is found in frequency in the literature or to happen of the form enough fragmentary.
Therefore it look for present some concept used in the experimentation, defined the mathematic
model associated to the experimental observations, it found the estimators of the maximum
verisimilitude of the factories’ ffect about the answer variable, it discussed some estimator’s
property and the theoretical argument that found the analysis of variance (ANOVA). Besides
which, it used the ANOVA method to estimate the complementary analyses. The factor of the
one real experiment was analyzed and the results were commented on details.

Key words - Analysis of Variance, Variance Components, Random model.
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1 Introducao

Um dos primeiros registros sobre a reaBmagle experimentos dgolas deu-sedamais de
trés £culos, pelo Belga Jonhan Baptista Vam Helmont. O objeto de estudo de Helmont baseava-
se no fato de mostrar que os vegetais eram formados somenagyer Despresando outros
componentes constitlos pelo solo ou ambiemte onde estes fossem cultivados. Helmont foi o
pioneiro pesquisador a empregaéartica deausas controladasem que se observou com reg-
istro, analisando &s varaveis que foram: uma planta, uma unidad@wa limitada, ou parcela
e uma ilimitada quantidade @&gua ou tratamento, no pedo de cinco anos. Atualmente um
estudo dessa natureza onde se realiza uma simples ol@&ep@agausas controladas, de modo
sistenatico, chama-se experimento. Em 1834, surge na Franca a primeiracesiggrimen-
tal, Boussingault, fundada por Busenka, com a finalidade d&@ede estudar as fontes de
fornecimento de nitrognio para as plantas e outros nutrientes nos manejos rotacionais, desta
esta@o experimental surge investigems consideradas obras primas de uma pesquisa experi-
mental. Santos(2008, p.23).

Em meados do&ulo XIX houve um grande avanco aeea das @ncias agropmicas, em
virtude da necessidade para impla@iade écnicas e ratodos que viabilizasse a maximiaac
da produ@o agfrcola em larga escala, assim como novas variedades de plantas com teor de
produ@o elevado obdecendo as pespectivas futuras sobre alirdentac

Para atender as necessidades da pamlagicola foram criadas as estas experimen-
tais, que no decorrer dos anos seguintes foi a base para todo desenvolvimento aagbsac
termos e écnicas expéficos, chamados de experimentos . No inicio dowdo XX com o de-
senvolvimento da in@stria petrdifera surge da gmica subsincias necessias e suficiente para
a fertilizag@@o dos solos, aplicando nutrientes ausentes com o objetivo de equilibrar o potencial
produtivo, necessitando de estudos sistematizados dos experimentos, ou seja, o planejamento.

Com os estudos de Ronald Fisher chefe da astagperimentdRothamsted na Inglaterra
no periodo de 1912 a 1933. Suagids revolucionaram o campo da experimeadaeliminando
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0 carater emipico, ou seja, &cnica conhecida apenas na obseivagesprezando no entanto
o estudo. Fisher desenvolveu uréartica conhecida na edttica como aalise de va@ncia.
Esta €cnica teve enorme repercaosentre 0s cientistas e causou um passo extrandirfo
somente no planejamento de experimentos maséanmia aalise e interpretaép dos resulta-
dos, cujasécnicas 8o utilizadas @ os dias atuais.

Os pesquisadores disem de uma gama de Softweres Estatisticos, uma das ferramentas
usadas para afise de dados, que diante do doio devido, efetuar calculos complexos em
fracio de segundos. Existe atualmente um grande volune de trabalhos publica@dea da
pesquisa agra@mica, mas estar sendo awel a aplicago sutil em todos os ramos do con-
hecimento humano, e esse avamdecorrente em part@s cnicas e teorias da essdica
para validago cientifica desses estudos. Quando um pesquisador realiza um estudo, no decor-
rer do tempo se depara com um problema peculiar generalizad@ gueigncia de fontes
bibliograficas que subsidie o desenvolvimento éstiab teébrico explorabrio. Quando em um
experimento estamos interessados em estudar apenas um tipoadehadependente dize-
mMOosS que possuimos apenas um fator. O tipo de tratamento tem &mpiartsignificativa na
forma como os dados s analisados, infenciando nas devidas condies posteriores. Os
tratamentos taném f.0 chamados de vanieis independentes.

As conclu$es que se obtn na analise de experimentos com efeitos de tratamentos fixos
sao diferentemente das condies que se obm na aalise de experimentos com efeitos de
tratamentos aleatios. Se os efeitosas fixos, as conclides ficam restritas aos tratamentos
em teste, mas se os efeitos dos tratamergosateabrios, as concluEes devem ser estendidas
para toda a popul@p de onde os tratamentos foram amostrados. O pesquisador de posse dos
resultados faz uso de um ramo da éstea chamado inféncia estastica ou estastica indu-
tiva, como se refere alguns autores, que faz uso das inféesagpntidas numa amostra (ou
experimento) para concluir para toda popéatac

O objetivo principal deste traball@®apresentar os aspectésiticos envolvidos na atise
estatstica de um experimento em blocos casualizados com efeito$rdsabs quais @0 K0
encontrados facilmente na literatura especializada e quaoedensontrados carecem de clareza
e justificativas téricas. AEm disso,& usado um exemplo real para ilustrar toda teoria, com
interpretages adequadas ao problema proposto.



12

1.1 Principios basicos da experimentago

Esta sego tem como objetivo apresentar alguns conceiésicos da experimentag, que
fundamenta a aalise estdstica dos dados provenientes de um planejamento de experimento
com tratamento em blocos casualizados. Dentre outros, os tipos de delineamento experimental
sao: inteiramente casualizad@m blocos ao acas@m quadrados latingsetc. No delinea-
mento experimentahteiramente casualizadestuda-se apenas duas fontes de vadague
sa0: tratamentos e erro, @n no delineamento experimen&h blocos completos ao acaso
sao tés fontes: tratamentos, blocos e erro. Os fyios Asicos da experimentag 0 tés:
Repeticao, casualiza¢@controle local

1.1.1 Repeti@o

Refere-se ao uso de mais de uma unidade experimental por tratamento. Assim, se em um
experimento os tratamentos estiverem repetitleszes, diz-se que 0 ensa io ou experimento
possuil repeti@es. Tal pringio tem por finalidade propiciar a obtérede uma estimativa do
redduo experimental, melhorar a preisdo experimento e fazer com que o teste détkges
seja poswel. Santos(2008, p.42).

1.1.2 Casualizago

A casualizago consiste em se distribuir aleatoriamente os tratamentos nas parcelas, de
modo que cada uma tenha a mesma chance de ocupar qualquer parasda eaperimen-
tal. A casualizago assegura a validade da estimativa do erro experimental, pois permite uma
distribuicdo do erro experimental. Vanderlei(2000, p.53).

1.1.3 Controle local

Controle locak usado quando as parcelas, antes de receberem os tratamentos, apresentam
diferencas entre si. Dessa maneira, deve-se fazer o agrupamento das parcelé&nbasneq
blocos, que@&m por finalidade diminuir o erro experimental. Osémiths para agrupamentos das
parcelas homdgneas em blocos podem ser: idade, sexo, peso textura, loéaligaggafica,
topografia, etc.

Neste trabalho nos detemos ao estudo dos experimentos em blocos completos casualizados
de efeitos alea@tios, cujo desenho desse tipo de ensaio no campo pode assuiag gon-
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figurades. Dentre elas, considerandotse5 tratamentos € = 4 blocos, um possel desenho
pode ser visto na figura a seguir.

T3 T1 T5 T4 T2 | 4> B1

TS5 T2 T4 T1 T3 | 4 B2

T1 T4 T2 T3 T5 | 4+ B3

T4 T3 T1 T5 T2 | > B4

Observe que:

1. cada bloco co®m um conjunto completo dos tratamentos;

2. o0s tratamentosd® distribidos aleatoriamente dentro de cada bloco.

Os blocos controlam os efeitos de algumasaxagis externas, ou vanreis de perturb@p. Este
delineamento experimental talvez seja o tipo mais importante dentro datesiaxperimental.
Moore(2003,p.304).

Considerando que uma vavel respost esteja sendo mensurada, defifjacomo sendo
o valor obtido da vaével resposta g € o valor obtido para o tratamernite y; sua respectiva
média. Para/; o valor obtido para o blocd ey; a média do bloco. E parg. representa a
média geral.
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Tabela 1: Entrada de dados de um experimento em blocos completos casualizados.

Tratamentos Blocos Total | Meédia
M [T 2 ] 3|0 | m=%
T, Yir Yz o Yoo Y| Yo | M=V
T, Yor Y22t Y2j vt Yau| Y2 | M =Y
T, Yo Y2 o Yo Ya | Y | m=W
T Yir Yi2 o0 Vi o0 Y| Wi | M=y

Total Xl XZ xj X‘] y. _
Média Yi Y2 -0 Y)Y m=y.

1.2 Conceitos do plano experimental

1.2.1 Experimento

E um processo racional e sistematizaé@lanejado para descobrir ou obter novos fatos,
aceitar ou rejeitar hifteses pesquisadas ou obtidas anteriormente ou em vigor. Experimento,
tamkem denominado de ensai®,uma operado na qual se procura avaliar o efeito degigs
tratamentos em conjunto, comparando-os em seguida baseado nateadigstadtica. Con-
siderando um teste edtttco ideal ou adequadodefinido tambm como uma exped¥ncia que
se aplica a causas controladas. Os blocas,censiderados em um experimeto fator que ob-
jetiva tornar um ambiente hete@geo em homdgneo, controlando o ambiente ou material
experimental afim de queao haja infl@ncia de outras vaveis ou va@dveis de perturb@p,
como a luz, ventilago a temperatura, etc.

1.2.2 Tratamento

Tratament@® uma condigo imposta ou objeto que se deseja medir ou avaliar em um exper-
imento. A rivel de pesquisa podemos classificar essa candipmo delimitago do problema
ou objetivo geral. Nos experimentos, em geéaltilizado umaécnica para o planejamento
do experimento, que por sua vez vai depender da natureza do problema a ser estudado. Os
experimentos podem apresentar mais de um efeito de tratamento, os efeitos de tratamentos se
dividem em dois tipos queas, efeitos de tratamentos al@@bs e efeitos de tratamentos fixos.
Nos efeitos de tratamentos fixo o pesquisador, antes de iniciar a @plidagxperimento es-
pecifica ou escolhe o tratamento quedéomparar,g nos tratamentos com efeitos afgads, 0s
tratamentos a ser comparad@® sorteados. O pesquisador aplicaéasicas de amostragem



15

aleabrias, para escolher os tratamentos gaeamalisar. Os tratamentos se dividem em dois
tipos, tratamento qualitativo e tratamento quantitativo. Os tratamentos que podem ser postos
numa ordem, 0 chamados de tratamentos quantitativo. Por outro lado os tratamentos que
nao permitem uma orden&s chamados de tratamentos qualitativos. cada tipo de tratamento
tambkem pode ser chamado de fator. Quando em um experimento estamos interessados em estu-
dar apenas um tipo de varviel aleabria independente dizemos que possuimos apenas um fator.

O tipo de tratamento tem imparicia significativa na forma como os dadosasesnalisados,
influenciando nas devidas condbes posteriores. Os tratamentos témbsio chamados de
variaveis aledirias independentes.

1.2.3 Testemunha

E um tratamento paélp, nele &o se altera as condies naturais ou arbéria,é a base para
a compara@o do estudo em que estamos realizando, seja doses de nutrientes, tipos de medica-
mentos, compos#p de uma peca de automel, etc. A imporancia da vadvel testemunhé
tanto quanto as demais incluidas no experimento, deve ter as mesmas coasgjeragnuas
ou discretas,ordinal ou nominal qualitativas ou quantitativas. Avafltestemunhaum ponto
de partida e segue uma sequencia dentro da fonte dedariac

1.2.4 Re&uo experimental

Segundo Santos(2008, p.¥A medida das variées existentes entre os dados ou obséesg
gue se apresentam nas unidades experimentais que recebem os tratamentos iguai§, @u seja,
causa da varia@p que reflete os efeitos do acaso. Classifioalps erros experimentais.

¢ Inerentesa variabilidade nas unidades experimentais, nas quais os tratamaotaglis
cados, portanté caracteristica destas unidades produzirem resultados diferentes quando
submetidas ao mesmo tratamento. Logo, em outras palavras, dificilmente os valores ob-
servados a cada repeiigdos tratamentos g&riguais.

e Ausencia de uniformidade na condgfisica do experimento, ist®, quando & falhas na
padronizago da écnica aplicada.

1.2.5 Parcela

Segundo Vanderlei(2000, p.2), parcéla unidade em que feita a aplica@o casualizada
do tratamento , de modo a fornecer os dados experimentais qu@alegéetir seu efeito. Em
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outras palavrag a menor poi@o do material experimental onde os tratamen@osavaliados.
Por exemplo, uma parcela pode ser: uméa planta ou um grupo delas, uda de terreno
com plantas, um lote de sementes, um vaso de barro (argila), uma parte da copaateonena
ou copa inteira, uma caixa de madeira, uma placa de petri, etc.

1.2.6 Considerages Gerais do Delineamento em Blocos Casualizados

O delineamento em blocos casualizados, tamldenominado de delineamento em blo-
cos completos casualizados, se constitui no delineamento estatistico mais utilizado na pesquisa
agroromica devido a sua simplicidade, flexibilidade e alta pgéexi©s experimentos instalados
de acordo com este delineamenm sienominados de experimentos em blocos casualizados.
Os experimentos em blocos casualizados levam em consdageoades prinépios kasicos da
experimentago: repeti@o, casualizaép e controle local, contudo o controle loéalisado na
sua forma mais simples pasgsl eé representado pelos blocos. Vanderlei(200, p.141).

1.2.6.1 Vantagens na instalégp de um Delineamento em Blocos Casualizados

¢ A formacao de blocos permite eliminar, das compaeg;entre tratamentos e da vaéag
residual, a parte da variag devidaa heterogeneidade do material experimental dtréu
as diferencas entre os blocos.

e Em tese, o delineamento em blocos ao acasdimita o rumero de repeties dos trata-
mentos.

e Aanalise estdstica de experiemntos em blocos casualizédsisples. A perda de um ou
mais tratamento e @ide um bloco &o ocasiona complicaes para a aalise estastica.

e As parcelas perdida&e facilmente estimadas. Santos(2008, p.94).

e Apresenta um iimero razavel de graus de liberdade para oide® - Ele se encontra
numa faixa intermediia entre o delineamento inteiramente casualizado, que apresenta
um maior rumero de graus de liberdade para ddae e o delineamento em quadro latino.
Sabe-se que quanto maior omero de graus de liberdade para ddas, sensibilidade
tera os testes de hiyeses para detectar diferenca significativa entre os tratamentos avali-
ados, a@m de proporcionar maior preais experimental. Portanto, o delineamento em
blocos casualizados apresenta essa vantagem eragelagdelineamento em quadrado
latino. Vanderlei(2000, p.143).
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1.2.6.2 Desvantagens na instalag de um Delineamento em Blocos Casualizados

e Quando o amero de tratamentos por bloco aumenta grandemente, @nefecideste de-
lineamento se reduz muito, devidoperda de homogeneidade dos mesmos dentro dos

blocos.

e Quando o amero de parcelas perdidaglevado, este delineame@menos conviniente
gue o inteiramente casualizado.

e EXige que os tratamentos tenham o mesiinmero de repetiies.

1.3 Componentes de vaéncia no modelo aleabrio

1.3.1 Defini@o

Existem \arios neétodos de estimap de componentes de \ancia. Os mais antigofs
baseados no @todo dos momentos, entre 0s quais se incluerétodo da aalise de va@ncia
ANOVA (Fisher, 1918). Segundo Barbin(1993, p.07) Componentes danaai §io varancias
associadas aos efeitos ateads de um modelo mateatico. Entendemos como efeito ale@d
como sendo aqueles representativos de tratamentos de uma amostra oriunda de un&opopulag
Por exemplo: Se de um rebanho tiramos uma amostra de animais, estes animdis eotrar
experimento representando todo o rebanho. Geralmente, blocosnagb considerados de
efeito aleabrio pois que se pretende que os resultados experimentais sajiaiosypara todo
o local. De modo amlogo os locais nos grupos de experiments sonsiderados de efeito
aleabrio, ja que se pretende estender os resultados para toda ui@a. registem outros dois
tipos de modelos quéis envolvidos na aalise dos experimentos, os modelos de efeito fixo e
efeito misto, estesao seéo estudados neste trabalho.
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2 Desenvolvimento térico

2.1 Efeitos fixos, efeitos ale@rios e hipoteses de interesse

O principal objetivo deste trabalt® apresentar a fundameréacEstattica-Matengtica
gue dar suporte a atise de um experimento em blocos casualizados com efeito$rabsat
Assim sendo, achou-se conveniente apresentar, neste espaco, umadisches o que carac-
teriza umfator de efeitos fixoe umfator de efeitos aleatérios

Existem duas maneiras pelas quais(os tratamerdaospscolhidos para o experimento:

1. Quando (os tratamentosi escolhidos (fixados) pelo pesquisador. Nesse caso, 0 in-
teresse s@restimar e contrastar fifeses sobre os efeitos dos tratamentpsNestas
circunséincias, as conclogs sedio \validas apenas para os tratamentos consideraéos, n
podendo ser estendidas a outros tratamentos@uéonam considerados no experimento.
Sendo assim, diz-se que o modéldeefeitos fixos

2. Quuando (os tratamentosgssorteados aleatoriamente de uma po@wale fveis (de
tratamentos). Nessa situiagas conclu®es, baseadas numa amostra de tratament@s, ser
validas para toda populag de tratamentos, tendo eles sido considerados explicitamente
no experimento oudo. Dessa forma, og sao varaveis aledirias e o interesse ser
estimar e contrastar hpeses sobre a variabilidade dgs Assim sendo, diz-se que o
modeloé deefeitos aleatorio®u decomponentes da variancia

Neste trabalho, considera-se o experimento em blocos casualizados de efeito®a)eat
isto &, admite-se que os efeitos dos blocos, os efeitos dos tratamentos e os efeitos do acaso
sao aleabrios. Nestas circundhcias, as conclégs acerca da variabilidade dos efeitos dos
tratamentos e da variabilidade dos efeitos dos bloc@osestendidas para toda pop@aga
gual foi retirada a amostra de tratamentos e para toda p@uutkeconde foi retirada a amostra

dos blocos.



19

Formalmente, o procedimento esito para aalise dos dados de um experimento com
estas caractesticasé baseado na contrashacdas hipteses:

HO:02=0 vs HP:02>0,

® . 2 _ ®. 2
Ho to3=0 vs H;”:03>0,

seguido da estima@p dos componentes da \arcia e da constrap de interalos de confiaca
para eles. Nas sées seguintes, sv apresentadas as justificativasieas para o cumprimento
destas finalidades.

2.2 O modelo estdstico

O modelo Estastico linear apropriado para descrever as obséesgde um experimento
em blocos ao acagmdenotado por:

y 5 =121 2.1)
ij = M+ T+ + €j, . :
1] 1 ] 1) 1:1,2’..."]’

em que,

e Vij € a observeip obtida da unidade experimental que recebe@simo tratamento no
j-ésimo bloco;

e u € anedia geral,

e 7; € 0 efeito doi-ésimo tratamento sobre a \avel resposta, considerado afea e
distribuido segundo uma normal conédiazeroe varanciac?. Sugbe-se, tamém, que
0s7;'s sao independentemente distribdas, istogé,

Ti d N(O; 0'3), i=1---,1I.

e 3; € o efeito doj-ésimo bloco sobre a vawel resposta, tandn considerado aleaio
e distriblido segundo uma normal comédiazeroe varainciac;. Ademais, og;’s si0
distribudos independentemente um do outro, ou seja,

Bi " N@©; 02, j=1---,d

e ¢; € o erro experimental o qual pode ser entendido como o efeito de outrasevsiri
de pertubago rio consideradas no modelo. & disso, considera-se que o0s ergQs
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sa0 varaveis aledirias independentes e identicamente distribuidas como uma normal de
o o i
médiazeroe varainciac?, a qual denota-se pog; ~ N(0;0?).

Adicionalmente, admite-se que a$ sao independentemente distrilos doss;'s e que,
tantos og's quanto og;j's sao independentemente distrilas dos;’s.

Considerando-se as carasticas atribidas aos termos no modelo (2.1), verifica-se que:

E() = E@?)=p% E@)=0; EE?)=0%

E@B)=0; E@B) =05 E()=0; E(e)=0%

E(riti) = E(ri)E(ri) = 0, Vi#1i"; E(BBy)=E@B)EBy) =0,V j=#];
E(riBj) = E(m)E(B;) = 0; E(rigj) = E(ri)E(g;) = 0, E(B;€;) = E(B))E(e;) = 0.

2.3 Estimag@o dos efeitos do modelo

Para encontrar os estimadores dos efeitos do modelo (2.1), utilizou-s®dota raxima
verossimilhanca, o qual consiste de encontrar os valores dos componene do vetor de&efeitos,
onded’ = (u 7 Bj 0?), que maximixam a furéip de verossimilhanc&(s), ou seja, sendo

Yij=u+Ti+Bite = & =Yij-u-Ti—pj

e sabendo-se que

i 1 A (g
6 = N0 o?) = fqld) = g a0’
202
engo,
| J
L©@) = L(u7i.Bj 0 len, -, a3) = l_[ n f(ej)

i=1 j=1

— (27m.2)—1/2€—ﬁ(ﬁr#—n—/ﬁ)z‘ ... -(ZﬂGZ)—l/Ze—ﬁ(yu—#—Tl By

__1 C——Ti—Bi 2
(27.r0.2)—IJ/2e 202 %(y, 1=Ti=Bj) .
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O logaitmo da fun@o de verossimilhanca, fica.

€0) = INLO) =~ In@r0?) — 5 > 0y~ =7 - B 22
i]

O método da raxima verossimilhanca consiste em encontrar o estimadpisteé,d, de modo
gue maximaza a fudp de verossimilhanca. Cond@) & uma fun@o crescente de tem-se
queL(6) sed maxima para 0 mesmque maximiz&(6). Para isto deriva-se parcialmer{é)
em rela@o a cada componente do vefpigualando-se a zero e explicita-se cada componente
espedico, ou seja:

T - -5 D -h=h B =0

Z(yij -a-%-B)=0, ou
ij

| J
IJ,&+JZ%i+IZ,[3j:y” (2.3)
i=1 =1

de modo aalogo, tem-se:

o0c(0) B 2 A A AN N
o 252 Z(yu a-1i-pj)(=1)=0
LY M—fi-%-p;)=0, ou
j
J ~
i+ Fi+ ) Bi=w, (2.4)
=1
o0 (0) B 2 A A AN N
Bﬁj = 252 Z(yu H—Ti ﬁj)( 1)=0
Z(Yij -p—7i-B))=0, ou
I ~
Iﬁ+Z%i+l,8j:y_j (25)
i=1
e, finalmente
oee) 13 1 11 . A
60-2 = 5 .271_0_2.27'('4- 2.0_4 ;(y” H—Tj ﬁj) =0
1J 1 N A A
_2&2+2742(Yij —f-1i-p)°=0. (2.6)
i

Multiplicando-se os dois lados da eqéag(2.6) por 22 e fazendo-se algumas opebag
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algébricas simples, obm-se:
&= 23 s - ) @.7)
1J -~ J 1/
isto &, o estimador da vanncia do err@ a nedia dos quadrados dos iesos.

As equages (2.3), (2.4) e (2.5) formam o sistema de eGaagiormais (S.E.N). Ist,

0 + IX% + 138 = vyv. ()
| I

A

Jﬁ + J%, + ZIBJ
J

yi. (1) (2.8)

y; (1)

g+ X5+ 1B
i

O sistema de equéaes normais (S.E.N) em (2.8)nconsistente, uma vez gaéormado potrés
equades e [+ J+1) incdgnitas (estimadores) & (J > 1). Para resol-lo, em geral, admite-se
as restriges); 7; = 0 ez,éj = 0, conhecidas na literatura comestricoes na solucao

i j

Assim sendo, os estimadoresder; e 3;, sao obtidos facilmente. Ou seja,
A=Y, %i=Yi-y e Bi=yj-Vy. (2.9)

Em palavras: o estimador deédia geralu, € a nédia dos valores observados no experimento,
y., 0 estimador do efeito deésimo tratamento sobre a \arel respost& a diferenca entre

a média dos valores observados no tratamerg@ nedia geral e o estimador do efeito ¢lo
esimo bloco sobre a vaavel resposteg a diferenca entre aédia das observaes no blocg,

e a nedia geral.

Os estimadores dg; e ¢, sao dados, respectivamente, por:
Yi=a+t+p e & =e =Y
Substituindo-se os resultados encontrados em (2.9rebe,
Yi=Y+yi-y. e e=y-%-yj+y. (2.10)

Vale salientar que os i@uose; sao elementos importantes a serem utilizados para comprovar
as suposiges impostas aos termos no modekditividade, Normalidade, independéncia e
homocedasticidade
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2.4 Decomposigo da variabilidade total

Cada observap experimental pode ser escrita pela identidade:
Yij =i+ 7+ B+ &
ou
Vi =Y.+ 0 =Y+ (V= Y) + O~V - Y+ V) (2.11)
ou, ainda
Vi =Y =Y +y) =0 - ) - 0 - ¥) - (v - ) (2.12)

Elevando-se ao quadrado os dois lado da e&uéZ. 12) e somando-se para todas as obséegac
apos algumas operaes al@bricas simpes, obin-se o seguinte resultado:

PN R R AR AN TR N DY VS Y TR D (2.13)
N i i j

—_—
S QResiduos SQTotal S QTratamentos S QBlocos

E facil demonstrar que os termos da edi@m(2.13) podem ser escritos da seguinte maneira:

. 1y 13 (v.)?
S QResiduos (Z}: y2 - c} - [3 .le V2 — c) - [T ;yﬁ - C], onde C=>=-. (214)
T ——
SQTotal S QTratamentos S QBlocos
Dessa forma, observa-se que a variabilidade éotldcomposta emés partes, a saber:

S QTotal= S QTratamentos S QBlocost S QResiduas

Na piatica, a variabilidade do acaso ou vad@iagesiduak calculada por diferenca, conforme a
equago (2.14), istee,

S QResidue S QT otal- S QTratamentos S QBlocos

2.5 DistribuicOes de probabilidade dos estimadores dos efeitos
dos componentes do modelo e das somas dos quadrados

1. Distribuic®es de probabilidade der; e daS QT rat
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Jaé sabido que:
7i = Vi —Yy. €uma combingo linear de normais e, portantgy € normal.
1 1
= jzj:yij_ﬁizj:yij
= 1J,l.l+\]7'i-|- .,Bi+ .Eij—%|\],u+\].‘l'i+| ',8j+”€ij
J j j i j i.j
1 1 1
= Ti—l—ZTi-FjZEij—ﬁ;Eij. (215)

Dessa forma, tem-se que
E(@) =0

Var(#) = E[ - E®))°

2
1 1 1
= ETi—I— i Ti+jZEij_GZ€”}
[, 1 * 1 1 * 2
= E Ti2+|—2[ZTi] +ﬁ(zﬂj} +W[Z€”] —I—TiZTi
| i

i I i

I
—”12 [Z Eij] (Z Eij] + odp = outros duplos produt%s

] I

(I = 1) (02 + Jo?)

| J

Assim sendo, tem-se que
_ | —1)(0? + Jo?

i=5-7 ~ N[0 (5P 216
e segue que

Yi. =Y. . 0 -y 2

(1-1) (?+Jc?) NGO )= (=1 (¢?+3o2) o

T o
ou

G- (-1,
02+ Jo? I Xay

Como {1 —V), (Y2 —VY),---,(y. —y.) sao varaveis aledirias independentes e astsujeita a

restri@o 3’ 7 = Y (. —y.) = 0, enfio
| |

|
J El@i‘ -y SQTrat

0?2 + Jo? 02+ Jo?

~ (1= Gy = x§-1 (2.17)
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S QT rat

Portanto, sob a higtese,Hy : 02 = 0, a estdstica segue uma distribugp de qui-

quadrado central cont ( 1) graus de liberdade, a qual aetenotada por:

SQTrat 2

0_2 ~ X(|_1). (218)

2. Distribui¢cdes de probabilidade de@,- e daS QBlocos

De acordo com (2.9), tem-se que:

A

Bj = Y;j—Y.&umacombingp linear de normais e, portanl;éj é normal.
1 1
= '_Z‘yij —HZYH
= (I,u—f—ZT, IﬁJ+ZE.J] {'J/J+JZT|+|ZﬁJ+ZE|J
= ﬁj—jzj:ﬁﬁl—zi:ﬁj—ﬁ;ﬁj- (2.19)
Dai, obtem-se:

E() =0

Var(g)) = E[B; - E(@G)]?

1 1 1 2 2
= 0'§+30'B+|—0' +GO'2—30'§—GO'2+0+ +0
2 2
(J-1)(c°+1oy)
= =5 — (2.20)
Portanto,
N~ _1 (% +10?) V.V
B =v,-7 ~ N|o; 9= Pl 7Y N 1) 2.21)
J | H(O'Z-H(Tg)

J |
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e _ _
Oi-y) e N0V (-1,
@(vzjlo—g) (1) o2+ IO'; J (1)
Como /1 —Vy),(y2—-V),---,(ys—V.), sAo varaveis aledirias independentes e sujeitas

restrigo, Y. 3; = Y.(¥; - ¥.) = 0, ento,
J J

I 3y - Y.)?
i S QBlocos 5 X
+loZ | 2+la? (3= Dy = Xy (2.22)
SQBIocos

Além disso, solH, : 0' = 0, a estdstica segue uma distribup de qui-quadrado

central com J — 1) grus de liberdade e %denotada por:

SQBlocos

02 ~ X@-1)- (2.23)

3. Distribui¢cdes de probabilidade de;; e daS QResiduos

De acordo com (2.10), os fiesios §i0 dados por:

& = VYij—Y —VY;+Y. &umacombingp linear de normais e, portantg; & normal.

,u+Ti+ﬁj+€ij _%{JM+JTi+Zﬁj+Z€ij]
j j
__[|ﬂ+zr, |ﬁ,+ze,,) 3 [lJy+JZT.+|Zﬁ,+Ze.,
G e 3 ey 2249
| J 1]

Sendo assim, tem-se que:

E(&j) =0
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e
1 1 1 ?
Vare;) = E[&;-E@))°=E ei,-—l—z 3211 132 ,}
1 1 ?
= E|€; +|2[Ze”) (Ze,l) + 55 1272 [Zfij IEIJZEI]
| J i,j i
2
_ E”ZEU |J6|JZEIJ (ZGJ)[ZG]) |2J [Zﬁj)[zelj]
j i ij
2
3| 22 || 2.
i i,
1 1 1 2 2 2 2 2 2
_ 2 -2 - 2 -2 £ 2 =2 =2 “ 2 = 2
B A A T A A SRS S AN S
= —('_135‘]_1)(;2. (2.25)
Portanto,

o, L=DU-1) - )=> A YitY | No; 1) (2.26)

G =Yij—-Y-VYi+ty ~ N( ;
1J (-1)@-1)

39

(Vij =i =¥ +Y)? (Yij =Y. = Yj+VY.)° (I1-1@-1)
(=D0-1) ~ X(Zl) = 2 ~ 1J X(zl)'
N

Assim sendo, dada a indefettia entre os réduos, segue que

2 =Y =Y+ V)P
i S QReS|duos
> e (I-1)@ - 1))((1) X[(| —1E@-1)]° (2.27)

S QReS|duos

o

Istoé, a estastica, , segue uma distribudp de qui-quadrado central com{1)(J—1)

graus de liberdade.
4. Distribuicao de probabilidade daS QT otal

Tambkem, & necesario conhecer a distriblép de probabilidade da QT otalsob a hiptese
de que Ao existe variabilidade entre os efitos dos tratamentos e nem dos efeitos dos blocos.
Isto &, sob a hiptese de que as obserdag podem ser escritas pelo modg|o= u + g, com
i=1---,lej=1,---,J.
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Tomando-se as diferencgs—y , vem:

_ 1
Yij =Y. = ﬂ+6ij——|J[|J#+§ Eij]
ij
1
= eij——IJ iEj €ij

Dal, obtm-se os seguintes resultados:

E(yj-y)=0
e
1 2
Var(yij _)7) = E[ylj y. E(ylj Y)]z =E €j — GZGIJ]
i
1 (u 1)
= EEIZJ+W(IZJ:€”] |J€|JZ I]] 2
Portanto, soti? : 02 = 0eHY : 62 = 0,
_ 1J-1) , ) Vi — V.
.~V ~ N|o; Tr N 1
Yij — Y. ( 17 == \/m ( )
1J
e

O =YY . _ =¥ (13-,
(L:Jl) 2 X () 02 1J X(l)

E, admitindo a indeperéahcia entre as diferencag;{—Y.), (Yi2—V.),---, (Y13 — V.), enfo,

v )2
%m’x)_sqmw

o2 o2

~ (13- 1))((21) :X(2|J—1)- (2.28)

S QT otal

Em palavras, sobic(f) co?2=0e Héﬁ) = 0, a estdstica=——, segue uma distribuip de

qui-quadrado central comhJ — 1) graus de liberdade.

NaTabela2 esto apresentadas, de modo resumido, as distibside probabilidades dos
estimadores dos efeitos do modelo e das somas dos quadrados.
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Tabela 2: Distribui@es de probabilidades dos estimadores dos efeitos do modelo e das somas
dos quadrados

Distribuigio do estimador  sob a(s) Bigse(s) — Distribuigio daSQsobH{
~ ~1) (c2+J02 T sob H
B N0 SRERD) 0 g2, sam e

- (0-1) (@P+1od) S QBlocos SOP "f

Bj ~ (0 — — T X1y

o L(=DHE-1) 2 ) ® SQRes 2

&j ~ N(O, 5 o-) Indep. deI-ST eHy’ — =57 ~ Xuneoay
- . (13-1) 2 soTotal Sob H e HY

Yij —y. ~ N(O’ K O') - o2 ~ X(3-1)

2.6 Valores esperados das somas dos quadrados e dos quadra-
dos medios

1. Valor esperado da soma de quadrados total

O valor esperado da QT ota) considerando a expregs(2.13) € obtido do seguinte modo:

E(SQTota) = E{Zyﬁ —c) = E[Zyﬁ] ~ E(C).

E(C)

= 1P+ 1J0? + 105 +

Z(,u2+o-§+a§+o-2+0)
.

ZE(/,l-l‘Ti-Fﬁj+Eij)2:ZE(/12+Ti2+ﬁJZ+Eij+dp)
i, i,

(2.29)

Zy”) 5 (IJp+ JZT, +1 Zﬁ, +ZE.JJ
vl

13u? + Jo + lof + 0

(2.30)



Subtraindo-se (2.30) de (2.29), obtem-se:

E(SQTota) = J(I — 1)o + 1(J - 1o + (13 - 1)o°.

30

(2.31)

2. Valores esperados da soma de quadrados e do quadrad@dio de tratamentos

E(SQTrat) = E[% Zyz —c) = %E(Zyz] — E(C).

Mas,
2
%E(Zylz] = %ZE JM+JTi+Zﬁj+Z€ij)
i i j j
r 2 2
= %ZE J2u2+J27i2+(Z,8j] +(ZE”‘J +d
i j j

P

= 1P+ 1302+ loj + lo?.
Subtraindo-se (2.30) de (2.32), encontra-se:
E(SQTrat) = J(I = D)o + (1 — 1)o>.

O valor esperado d@MT rat, & obtido do seguinte modo:

SQTrat
-1

T

E(QMTrat) = E( ) = 02+ 102

3. Valor esperado da soma de quadrados e do quadradoédio de blocos

E(S QBloco} = E[I—l Zyﬁ - C] = %E[Z y?j) ~ E(C).

Mas,

%E[Zy?j] I-lE Zj:[ly+ZTi+|ﬁj+Zeij)z}
- %ZE |2ﬂ2+(27i) +|2ﬁ,2+[za,-) +dp}

1
= 13p® + Jo? + Jog + o2,

Subtraindo-se (2.30) de (2.35), obtem-se:

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)
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E(S QBlocoy=1(J - 1)o7 + (I - 1)o? (2.36)
e o valor esperado dQMBlocosé obtido da seguinte maneira:

S QBloco

E(QMBIlocog = E( 71

j: o? + 105 (2.37)

4. Valor esperado da soma de quadrados e do quadradoadio dos resduos

E(SQReg = E(SQTota) - E(SQTrat) — E(S QBloco}

Tomando-se as expréss (2.33) e (2.36) e subtraindo-se da ex@e@$2.31), encontra-se
o valor esperado daQResiduodstoé,

E(SQRe3 = (I - 1)(J - 1)0? (2.38)

O valor esperado do quadrad@dio dos resluosé dado por:

SQRes ): )

(1-1)J-1) (2.39)

E(QMRes) = E(

Dal, conclui-se que o quadradaaaio dos resluosé um estimadorawo viciado para a vancia
do erro experimentatr?.

A Tabela 3 exibe um resumo dos resultados importantes obtidos neéta. se¢
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Tabela 3: Tabela da alise de va@ncia com as esperacas dos quadradcedios

F. Variago | GL [ SQ | QM | E(QM) | F
Tratamentos (I — 1) SQTrat | QMTrat | o?+Jo?| QMTrat/QMRes
Blocos (J-1) S QBlocos QMBlocos| o + Joj | QMBlocogQMRes
Resdduos (1-1)J-1) | SQRes | QMRes | 0?2 -
Total | -1 [SQTotal |- | - \ -

2.7 Analises estaisticas

1. De acordo com Rohatgi, Mood e Hogg, dentre outros, umavelraleabria com distribuigo
F &€ dada pela ra&w entre duas vaveis aledirias com distribuigo de qui-quadrado inde-
pendentes, divididas pelos seus respectivos graus de liberdade. Ou @e}a,y%%, V ~
X[sz] e U e V S0 varaveis aledirias independente did, a estastica:

U/Vl
F=
V/V2
segue uma distribuép de probabilidadé comy; graus de liberdade do numerador,e

graus de liberdade do denominador, a qudénotada por:

U/vy
F =
V/Vz

~ Fpvg-

2. Na se@o 2.4, mostrou-se que a variabilidade t@alecomposta emnés partes indepen-

dentes, a saber:
SQTotal= SQTrat + S QBlocos+t S QRes

3. Na se@o 2.5, demonstrou-se tagm, que:

SQTrat _ (I-1)QMTat
o2 o2

~ X§_1 SOb HO : 02 = 0;

T

S QBlocos__ (J-1)QMBlocos
o2 - o2

~ x4y, sob HY :o2=0;

o? o

SQRes _ (I-1)(-LQMRes Xfi-1e-1> INdependentemente B e HY.

4. De acordo com os resultado encontrados para as esperancas dos quaédidssma

Se@o 2.6, observa-se que:

e Sob Hg) : 02 =0,0QMTrat & um estimador &o viciado parar? e que indepen-
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dentemente de qUé(()T) se verifiqgue o QMRes tangin & um estimador o viciado
parac?. Enfo pode-se deduzir que uma eistidta apropriada para contrastar as
hipotesesH!” : 02 = 0 vs H” : ¢2 > 0 & aquela que compara@MTrat com
QMRes, ou seja,

SQTrat (I-1)QMTrat

E = (= -1 B QMTrat
t = SSZRes = (I—1)(J—(;L)QMRes = QMRes ~ -1 1-1)@-1)1>
(I-1)(-1) (1-1)-1)

ou seja, a estrdticaF; segue uma distribudp F com (| — 1) graus de liberdade do
numerador el(— 1)(J — 1) graus de liberdade do denominador.

Dessa forma, sél{” : o2 = 0 for verdadeira, tanto o numerador quanto o denom-
inador deF; sio estimadoresa viciado parar?, no entanto, séi{” : o2 = 0

for falsa, a esperanca matatita doQMTrat se maior ques?. Assim sendo,
rejeita-seH(()T) : 02 = 0, quando o valor d&, for maior que o correspondente valor
tedrico da distribui@goF com (| — 1) e ( — 1)(J — 1) grau de liberdade evel de
significanciaa, a qual s denotado porE(_1y. 1-1)3-1): o] -

Portanto, a regio de rejeigio deH” se dada por:

RC={Fi e R"|F > Fy-1); g-1)0-1): o] }-

De modo semelhante, tem-se que, Bb : o5 = 0, QMBlocose um estimadordo
viciado parasr?, enquado que independentemente derdﬁﬁ)ese verifiqueQMRes
e, tami@m, um estimadoro viciado parar?. Assim sendo, a esfatica de teste
para contrastar as topesesHy” : 02 = 0vs H” : 02 > 0 sed:

S QBocos (J-1)QMBIlocos

[on (T2
oo 00D _ (0-1) _ QMBlocos _
b= sgges = (I—l)(J—(rlz)QMRes = QMRes ~ F3-1); (-1)(-D)>
(1-1)3-1) (1-1)3-1)

isto &, a estasticaF, segue uma distribudp F com (J — 1) graus de liberdade do
numerador el(- 1)(J — 1) graus de liberdade do denominador.

De modo aalogo, seHg” : a§ = 0 for verdadeira, tanto o numerador quanto o
denominador d&, sio estimadoresi viciado para?, no entanto, sél?’ : 05=0

for falsa, a esperanca matatica doQM Blocosse& maior quer?. Portanto, rejeita-
se H((f) : 0'2 = 0, quando o valor d&,, for maior que o correspondente valodtieo

da distribui@oF com (3-1) e ( —1)(J—-1) grau de liberdade ével de signifi@ncia

@, a qual sex denotado porEy;_1). 1-1)3-1).o- S€NAO ASSIM, a régp de rejeigo de
HY sea dada por:
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RC = {Fp € R*|Fp > Fya-1): -1)@-1): o -

2.8 Estimag@o por ponto dos componentes da vaéincia

Conforme Montgomery, num modelo de efeitos deat, usualmenté necesario estimar
0s componentes da varicia. Neste sentido, tem-se que aamacia de qualquer obsenzax
experimentaly;;, € chamada de vanncia total & denotada par?, & dada por:

o2 = Var(y;) = o + 0'[2; + 02 (2.40)

O procedimento para estimat, o; e o & chamado denétodo da analise da variancigue
consiste em utilizar as linhas da tabela dalse da va@ncia. Tal netodo rfio exige a hiptese

de normalidade das obser@&s. O procedimento consiste em igualar os valores esperados dos
guadrados redios a seus valores observados nalise da va@ncia e resolver a equiag em
relag@o aos componente da \amcia. Para este caso, tem-se que:

Vi = QMTrat = o2+ Jo?
V2 = QMBlocos = o?+ 1o}
V; = QMRes = o2

Assim, os estimadores dos componentes d@armaia §0:

62 = Vs = QMRes

~ V-V MTrat-QMR

52 = WV - %s (2.41)
~2 _  Vo-Vz _  QMBlocos-QMRes)

Op = T = — 1 -

Portanto, o estimador da variabilidade t@&alado por:

G2 =6 +0g+0° (2.42)

T



35

2.8.1 Estimadores da proporéo da variabilidade total explicada pelos
componente da varancia

A expresfo (2.42) sugere que, se todas as estimativas dos componentesadai&aiio
positivas, o estimador da propagda vaidncia total explicada pelos tratamentos e pelos blo-

cos, seja:
100@? + (}g)

~2
Ot

R = (2.43)
e para cada componente de aagia individual, seja:

R2 = mffg — estimador da propo&p da variago total explicada pelos tratamentos

2
Ré = 1?2% — estimador da propo&p da variago total explicada pelos blocos

R = 1007 __, estimador da propo&p da variago total explicada pelo acaso.
(2.44)

Observago: Note que, quandoéghuma ou mais estimativas de componentes d@neia ne-
gativas, &oé simples interpretar os resultados fornecidos pelas exesadas em (2.44).

2.8.2 Estimativa negativa de um componente da vancia

algumas vezes, o @odo da aalise de va@ncia produz uma estimativa negativa de um
componente da vancia. Como os componentes da &adia §0, por definido, rio-negativos,
uma estimativa negativa de um componente dawaraé inaceiavel. Uma alternativa aceitar
a estimativa e usla como eviéncia de que o verdadeiro valor do componente déneiaé
zero, adimitindo-se que a varg&gamostral levou a uma estimativa negativa. Embora isso tenha
um apelo intuitivo, atrapalharas propriedades estdicas de outras estimativas. Outra alter-
nativaé reestimar o componente negativo daaacia por um ratodo que sempre resulte em
estimativas Bo-negativas. Outra possibilidadeainda considerar a estimativa negativa como
evidencia de que o modelo linear propostincorreto, o que exige um estudo do modelo e de
suas hipteses para a determirgacde um modelo mais apropriado.

2.9 Estimag@o por intervalo dos componentes da vaéncia
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De acordo com Barbin, Considerando-se os elementdaloiela 3, os intervalos com (%
«)100% de confianca para os componentes déweid §0, obtidos como segue:

) -2 ] , , ,
IC(0)[1-a)1000] : | ——; ==—|, onde,ve & 0 imero de GL dos réduos;
[ Xlvei (1-0/2)]  Xlvei /2] ]
;A2 , ~2 1 2
2 . top= R e e . , z . ; _ [QMTrat—-QMResg)|
|C(0'T)[(1—a)1oo%] |2 ! ) le , Onde,Vt € obtido pory, = OMTra? _(OMRes2 (245)
| v (1-a/2)] i /2] | -0 T 0-DE-D
;A2 ;A2
2 . V7] Y . : . s _ [QMBlocos-QMResg)?
IC(02)1-ay00% | | 7——~— ; |, onde,v; & obtido pory; = [ZIBcc=OlReS.
| X0 @ar2)  Apfias2) SRR (k)

As expres8es usadas para calcular os graus de liberda@e; , associadoas respectivas
estimativas dos componentes de &adias o e&g em (2.44), ao conhecidas pdormulas de
Satterthwaite.

2.10 Procedimento patico para a amalise dos dados de um
experimento em blocos ao acaso de efeitos aléebs

Um procedimento f@atico a ser utilizado na afise dos dados de um experimento em blocos
ao acaso com efeitos aléabs, pode ser o seguinte:

1. Enunciar as hipteses:

HO:0?2=0 vs H:02>0

®. 2 __ ) . 2
Hy .0"6,—0 VS Hiﬁ.0'ﬁ>0.

2. Fixar o rivel de signifi@nciaa e observar as estaticas dos testes, quas

QMTrat
Fe= QMRes ~ Fuo-vie-ne-nil
e
QMBlocos
0T TQMRes | WW(-b0b

3. Com o auxilio da tabela da distrib@g de probabilidade d&a estabelecer as régs de
rejeigio das hipteseH{” e HY. Istoe,

Ver BarBiN(1993), pg. 44-48.
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RG = {Ft € R*|Ft > Fyu_1y, -1)0-1); a1}

RG, = {Fp € R"|Fp > Fya-1): -1)0-1): o -

4. Com os dados de um experimentais real, organizar a tabelaatiseatia va@ncia, para
obter os valores das vasieis de teste, ou seja,

F. Varia@o GL SQ QM F
Tratamentos -1 SQTrat QMTrat Fi = QMTrat/QMRes
Blocos J-1 S QBlocos QMBIlocos = QMBlocogQMRes
Resduo (-1)J-1) SQRes QMRes -
Total 1J-1 S QTotal - -

onde,

[2n)

13

SQTotal=Yy: -C, e C=
N
SQTrat=33y*-C e QMTrat =SQTrat/(I - 1);
|
S QBlocos= %Zyﬁ —C e QMBlocos= SQBlocog(J - 1);
J

SQRes=SQTota SQTrat—SQRes e QMRes=SQReg(l -1)(J-1).
Concluir: SeF; > Fy_1y g_1)0-1).« Fejeita-seH{” : o2 = 0 e conclui-se, aoimel de
significanciaa, que as variaies na vaével resposta devidas aos efeitos dos tratamentos
sa0 estatisticamente significativas (iéi,oaceita-sdﬁg) : 02 > 0). De modo adalogo, se
Fo > Fra-1): a-1@-1 rejeita—sd—léﬁ) ; aé = 0 e conclui-se, aoimel de signifié@nciaa, que

as variages na vaével resposta provocadas pelos efeitos dos bldmmsstdsticamente
significativas (ou seja, aceita-s’ : o2 > 0).

5. Estimar os componentes da \&rcia,

6. Estimar as propofies da variabilidade total explicadas pelos componentes danagi
individualmente;

7. Construir os intervalos com {la)) x 100% de confica para cada componente d&awaia;

8. Fazer comeidtrios sobre os achados na pesquisa.
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2.11 Uma aplica@o da teoria a uma pesquisa real

NaTabela4 encontram-se as prodigs, em toneladas por hectare, de 10 cultivares de arroz
(I = 10), considerados num experimento em blocos casualizados, ésrbltcos § = 3).
Adaptado de Magno.

Tabela 4: Dados da proda de gaos (on/ha) de 10 cultivares de arroz obtidos de um experi-
mento em blocos casualizados cdms tepetiges, Lavras-MG.

Cultivares Blocos Totais | Médias
(C) By B, Bs (vi.) (Vi)
C: 543 5,98 5,40| 16,81 | 5,60
Co 3,72 3,58 4,77| 12,07 | 4,02
Cs 437 3,79 3,75 11,91 | 3,97
Cs 459 531 5,76/ 15,66 | 5,22
Cs 474 4,00 4,81 13,55| 4,52
Ce 3,23 2,93 3,00 9,16 3,05
C, 432 4,17 4,79| 13,28 | 4,43
Cs 438 3,74 3,65/ 11,77 | 3,92
Co 6,37 5,08 5,29/ 16,74 | 5,58
Cio 484 420 4,75 13,79 | 4,60

Totais | 45,99 42,78 4597 134,74 4,49

2.11.1 @lculos das somas dos quadrados e aalise da variancia

A partir dos dados experimentais calcula-se:

\2
C= (Zi,liju) _ (1%)(7;)2 = 6051623;

SQTotal= 3,y2 — C = 626 8852— 605 1623= 21, 7229;
1]
SQTrat=3yy*-C=1 [(16, 81F +---+ (13 79)2] - 6051623=17,5497;
|
SQBlocos= } ¥ y2 - C = [ (45,99F + (42 78 + (45,97%| - 605 1623= 0,6827;
J

S QRes=SQTotal- SQTrat — S QRes= 21 7229- 17,5497 = 3,4905

e em seguida, organiza-se 0s resultados na tabelaatiaeada va@ncia,Tabela 5.
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Tabela 5: A aalise da va@ncia

F. Variago GL SQ QM F
Tratamentos 9 17,5497 1,9500-; = 9,53
Blocos 2 0,6827 0,3413F,=1,67
Redduos 18 3,6827 10,2046 -
Total 29 21,7229 - -

Conclusbes Conforme pode ser observado, Os resultados apresentadabela 5, levamas
seguintes concl@es: ComaF; = 9,53 > Fig. 15 qo1j = 3, 71, enfio rejeita-seHl” : 2 = 0 e
conclui-se, ao vel de signifi@ncia de 1%, que as vari@gs na vaével resposta provocadas
pelos efeitos dos tratament@sestatisticamente significativas (iétoaceita—sﬁy) 102> 0).
De modo aalogo, comoF, = 1,67 < Fp. 18905 = 3,55, enfo aceita—seH((f) : O'é =0e
conclui-se, ao vel de signifi@ncia de 5%, que as vari@&s na vaével resposta devidas aos
efeitos dos blocosao f0 estdsticamente significativas.

2.11.2 Estimativas dos componentes da vamcia

De acordo com as equaes (2.41) e (2.42), as estimativas dos componentes danuagi

encontradas foram:

62 = QMRes = 0, 2046;

~ MTrat—QMR .
0_3 — Q ral : Q es _ 1,950050,2046 — 0’ 5818,

~ MBI MR .
0_2 — Q ocoIsQ es _ 0,34131—00,2046 _ 0, 0137’

G2 =02+ Aé +62 =0,5818+0,0137+ 0,2046= 0,8001

Conclusbes:Conforme pode ser observado, estima-se que a variabilidade provocada naproducg
de arroz, devidas aos efeitos dos cultivare$ € 0,5818) &€ quaserés vezes maior que a
variabilidade provocada pelos efeitos do acasb £70,2046) e quase 43 vezes maior que a
variabilidade provocada pelos efeitos dos bloefgs:( 0,0137).
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2.11.3 Estimativas das proporges da variabilidade total explicada pelos
componentes da va&ncia

A partir dos resultados encontrados nagseg.11.2,&é posével estimar as prpoiies da

varia@o total explicada pelos componentes individualmente, a saber:

100@22+5'2) 100
_ t708) (05818+0,0137) __ 0/n-
R = T 1000581000130 _ 74 495

_ 10072 _ 100x0,5818 _ O/
R = 52~ T 08001 72, 7%;

10052
Ré — &2/3 _ 100x0,0137 _ 1, 7%:
2

0,8001

_ 10052 _ 100x0,2046 _ 0
Rf ~ &2 T 08001 25,6%.

Conclusbes: Estima-se que a variabilidade total observada na pémdo arroz, 72,7%a®
devidas aos efeitos dos cultivares, 1,786 provocadas pelos efeitos dos blocos e 25,6% pelo

efeito do acaso.

2.11.4 Estimativas dos intervalos com 95% de confianca para os compo-
nentes da varancia

Usando os resulados dabela5 e as expreé®s dadas em (2.45), tem-se que:

. [18x0,2046 18x0,2046| [3,6828 3,682
IC(0 s | =2 ’ ~|3150 " 823

8
. ] — [0,1169; Q4475];
X[18: 0975] X[18: 0025]

8x0,5818 8x0, 5818] 3 [4, 6544 4,654

IC (020504 ° 4] = [0,2660; 21350}

X[28; 0,975] ’ X[Zs; 0,025] 17,50 2,18
uma vez que,
,_[QMTrat - QMReg? _ [1.9500-0.2046F __ .0 o
Vi = (QMTrat)? | (QMRes? T (1,9500% + (0.20467 - -
-1 (1-DE-1 9 18
1 137 1 137 137 137
1C (o2 ><20,0 37, ><20,O 3 ‘ :[o,o 37. 0.0 3]:[0’0027; 137000}

X[1; 0,975] X[1; 0,025] 5,02 0,001

tendo em vista que,

_ [QMBlocos- QMRes? _ [0,3413- 0,2046F

Vb = T (QMBlocoy? . (QMRes? (0.3413] 4 (020467
J-1 (-D@E-1) 2 18

=0,3085~ 1.

—+
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Interpretacao:

Se forem instalados um grandemero de experimentos em coniis idengnticas ao en-
. . . B . . 52 ~2
saio aqui analizado e para cada um deles comstrise os intervalos do tlph2 el

2 ]
et (1-0/2)]  Xlveia/2]
[ V{52 . vo?

2

V.o v 62 ~ .
5 5 e[ — b BB ] enfio em (+a)x100% deles contéao os verdadeiros
i) Xopea | [Xigiaeazn - Ay

valores dos componentes da @agiac?, o2 e o2, respectivamente. Assim, para esse experi-

mento, pode-se concluir qua B5% de confianca de que o intervalpl]069; Q4475] contenha
o verdadeiro valor de-?, 95% de confianca de que o intervalg2660; 21350] contenha o
verdadeiro valor de-? e 95% de confianca de que o intervalpq027; 137000] contenha o
verdadeiro valor de;.
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3 Conclues

Ao desenvolver a teoria eststica para as alises dos dados de um experimentos em blocos
completos casualizados de efeitos deas, evidenciou-se claramente 0s seguintes aspectos:

1. O modelo materatico associado aos dados do experiemnto onde os tratamentos e 0s
blocos &0 de efeitos aleatiosé exatamente 0 mesmo, daqueles nos quais se considera
gue os efeitos dos tratamentos ou blocos ou ambos, sobredaelagsposta,a® de
efeitos fixos. Diferenciando-se apenas, no que se rafeseiposiges acerca dos termos
no modelo;

2. O método utilizado para obtedg dos estimadores dos efeitos dos tratamentos e dos blo-
cos, foi o nétodo da raxima verossimilhanca, tendo em vista que os estimadores obtidos
a partir deste @odo, apresentam excelentes propriedadeém, dilsso, sugere de pronto
a estimago da vai@ncia do errog?, enquanto que o @todo dos rimimos quadradosio
deixa claro qu& necesario estin@-1o;

3. O que se pretende inferir sobre os efeitos dos tratameydosbéocos numa pesquisa
baseada num experimento de efeitos aleas € diferente daquilo que se pretende com
um experimento onde os efeitad&osconsiderados de efeitos fixos. No primeniro caso, 0
gue se pretend&, verificar se os efeitos dos tratamentos ou dos blocos, sobreagelari
resposta, &0 variam de um tratamento para outro ou de um bloco para outro. Em lin-
guagem estadtica, estas ideias say formalizadas, atré@g da contrastap das seguintes
hipoteses:HY? : 02 = 0vs H? : 02 > 0eHY : 02 = 0vs H? : 62 > 0. De
acordo com a literatura, no caso onde os efeitos dos tratamentos e ldocamsidera-
dos fixos, 0 que se pretendeverificar se os efeitos dos tratamentos ou dos blocos, sobre
a varével resposta, dao existem. Formalmente, seria contrastar as seguintétebgs:

HO 1y =1,=-- =7 =0vs H” : 1, £ 0, para pelo menos umr;, i = 1,---,I
queé equivalente a contrastar asbipsesH” : g = o = - =y = pvs K 1 #
ui-, para pelo menos um par deedias (i, ui), 1 #1’; i, =1,---,1.
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4. Apos a constata@p da exigncia da variabilidade dos efeitos dos tratamentos e blocos,
sobre a vadvel resposta, isté, as a rejeigo das hir’)teses,Hg) e Héﬁ), a um nvel
de signifi@nciaa desejado, as afises estasticas complementares, &8erbaseadas em
estima@o dos componentes da \@icia, coeficientes de expliéx e construgo de in-
tervalos de confiaca para os componentes déwaid. Por outro lado, de acordo com
a literatura, se os efeitos dos tratamentos e blocos forem considerados fixdsjsesan
estatsticas seto complementadas aplicando-se um teste de confEwadltipas das
médias, por exemplotukey, t-Student, Duncan, S¢ledentre outros;

5. E Oportuno enfatizar a imp@mcia da valide@o das suposées impostas aos termos
no modelo mategico utilizado para descrever as obsedeszexperimentais. As con-
clusbes acerca dos achados na pesquisdesefio ser consideradas verdadeiraésap
comprova@o estdstica das supodigs: Aditividade, Normalidade, Homocedasticidade,
Independéncia dos erros

6. As ardlises estasticas dos dados do experimento utilizado para ilustrar a teoria, con-
stataram que a variabilidade dos efeitos dos trataménéssatisticamente significativa,
ao rivel de 1% de signifi@ncia, enquanto que a variabilidade dos efeitos dos bldms n
apresentaram signifiicia estastica, ao ivel de 5% de probabilidade pelo teste F. Ao
empregar o retodo da ANOVA, encontrou-se as seguintes estimativas para os compo-
nentes da vadincia: o2 = 0,5818,07 = 0,0137 eo® = 0,2046 estes valores estimam
gue 72,7% da vadincia totake explicada pelos efeitos dos tratamentos, 1€78%plicada
pelos efeitos dos blocos e 25,6% pela vaé@do acaso. A estimativa da \@mcia total

foi 2 = 32+ 62 + 6 = 0,800L.

7. Ha dificuldade de se encontrar na literatura especializada, textos que abordem de modo
completo, a teoria esfatica que foi proposta e desenvolvida nesta monografia. Embora
os resultados encontrados estejam em co@decmid com aqueles dispiaeis na literatura,
€ possvel que alguns edquocos, do ponto de vistadéco, tenham sido cometidos.
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