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Resumo

A estatistica experimental é um conjunto de procedimentos que se preocupa em obter
conclusoes a partir de dados experimentais e é utilizada em varias areas do conhecimento.
Por meio do planejamento de experimentos ¢é possivel testar hipoteses de interesse a partir
de procedimentos estatisticos como andlise de variancia e testes de comparagoes multiplas
com a finalidade de oferecer ao pesquisador subsidios suficientes para a tomada de decisoes.
Este trabalho tem como objetivo apresentar os aspectos téoricos referentes a utilizacao da
estatistica experimental, sobretudo na andlise estatistica de um experimento em blocos
ao acaso. Portanto, foram apresentados alguns conceitos utlilizados na experimentagao,
definindo o modelo matematico associado as observacoes experimentais e utilizando a
técnica da analise de variancia para comparar os efeitos dos tratamentos e dos blocos com
o intuito de aplicar os testes de comparacoes muiltiplas.

Palavras-chave: Estatistica experimental; Delineamento em blocos casualizados; Testes
de comparagoes multiplas



Abstract

The experimental statistic is a set of procedures that cares to draw conclusions from
experimental data and is used in various fields of knowledge. Through the design of
experiments it is possible to test hypotheses of interest from statistical procedures such as
analysis of variance and multiple comparison tests in order to offer the researcher sufficient
subsidies for decision making. This work aims to present the theoretical aspects about
the use of experimental statistics, particularly in the statistical analysis of an experiment
in randomized blocks. So we were shown some utlilizados concepts on trial by setting
the mathematical model associated with the experimental observations and using the
technique of analysis of variance to compare the effects of treatments and blocks in order
to apply the multiple comparison tests.

Keywords: Experimental statistics; randomized block design; Multiple comparison tests
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1 Introducao

Os fundamentos da mordena estatistica tedrica e experimental surgiram a partir do
inicio do século 20, principalmente na Inglaterra. Grande parte dos desenvolvimentos
realizados é devido a Ronald Fisher, que trabalhou na Rothamsted Experimental Sation
localizado ao norte de Londres (RESENDE, 2007).

Seguindo R.A. Fisher, podemos definir a estatistica como a parte da matematica
aplicada aos dados observados. Quando tais dados, em muitos casos, colhidos através de
trabalhos feitos propositalmente e em condigoes previamente especificadas: temos entao
dados experimentais, obtidos de experimentos (GOMES, 1990). O objetivo da estatistica

experimental é constituido pelo planejamento, execucao e andlise dados.

Em uma pesquisa cientifica o procedimento geral é formular hipoteses de interesse e
verifica-las diretamente ou por suas consequéncias. As hipdteses sao verificadas com a
utilizacao de métodos de andlise estatistica que dependem da maneira sob a qual as ob-
servagoes foram obtidas. Portanto, planejamento de experimentos e anélise dos resultados
estao intimamente ligados e devem ser utilizadas em sequéncia nas pesquisas cientificas

das diversas areas do conhecimento.

O experimentador tem um papel muito importante e o que dificulta o seu trabalho
é que na andalise estatistica exige a presenca, em todos os dados obtidos, de efeitos de
fatores nao controlados que podem ser controlaveis ou nao, como por exemplo, pequenas
diferencas de fertilidade do solo, na semeadura, na genética, etc. Esses efeitos sao conhe-
cidos como variagao ao acaso ou variagao aleatéria, dessa maneira ocorrendo um efeito da

variacao aleatéria pode mudar totalmente os resultados do experimento.

O intuito principal deste trabalho é apresentar os aspectos tedricos referentes a uti-
lizagao da estatistica experimental, sobretudo na andlise estatistica de um experimento
em blocos ao acaso. Para isto sera utilizado um exemplo de variedades de mandioca pro-
posto por Gomes (1990), oriundo de um delineamento em blocos ao acaso para esclarecer

teoria e interpretacoes adequadas sobre o problema proposto.
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2 Fundamentacao Teodrica

O conteudo desta secao relata os principais aspectos referentes a utilizacao da es-
tatistica experimental, sobretudo em experimentos realizados com delineamento em blo-
cos ao acaso, utilizando-se de artigos, teses e dissertagoes para extrair os aspectos mais

relevantes que permitam alcancar o objetivo proposto sobre o assunto abordado.

2.1 Marco Histodrico

Boa parte da experimentacao que existe hoje foi introduzida por Sir Ronald A. Fisher
(1890-1962), um estatistico que trabalhou na Estacao Experimental de Agricultura de
Rothamstead, na Inglaterra. E em 1925 com o propdsito de eliminar o efeito da heteroge-
neidade presentes nas unidades experimentais sobre comparagao dos tratamentos, propos
que fizessem grupos de parcelas homogéneas (blocos), onde cada um recebia uma repetigao
de todos os tratamentos (SOUZA et al., 2002.). Este delineamento ficou conhecido como
blocos completos casualizados, porque todos os tratamentos apareciam em cada bloco, ou
seja, uma situacao de completa ortogonalidade (OLINDA, 2012). Ea origem agricola da

experimentagao que explica o uso de varios termos técnicos (SOUZA et al., 2002).

A estatistica experimental se aplica a diferentes areas de estudo tais como: agronomia,
medicina, engenharia, psicologia, além de outras areas. Na agronomia, por exemplo é uti-
lizada na elucidagao de principios biol6gicos e na solugao de problemas agricolas (SOUZA
et al., 2002).

2.2 Planejamento Experimental

O planejamento é a etapa inicial, ou seja, é o processo de arquitetar e conduzir um
experimento, incluindo a sua implantacao, de forma que seja possivel recolher dados que

possam ser analisados, usando as metodologias estatisticas apropriadas, e que conduzam
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a conclusoes validas e objetivas. Como o objetivo da pesquisa é verificar, cientificamente,
as suas consequéncias, um planejamento de experimentos é fundamental para organizar
a forma como esses experimentos serao considerados, pois apds o seu planejamento um

método estatistico devera ser utilizado para testar as hipoteses propostas.

Para a realizacao do planejamento ¢ necessario que o pesquisador leve em conta uma
série de fatores para aumentar a precisao do experimento conforme Banzatto e Kronka
como: estabelecer objetivos bem definidos, ter conhecimento sobre o local de instalagao
do experimento, escolha dos tratamentos, tamanho e forma das parcelas, o delineamento
experimental, o nimero de repeticoes, o croqui, as caracteristicas a serem mensuradas e

a conducao de experimento.

2.2.1 Conceitos basicos da estatistica experimental

Os conceitos bésicos necessarios para entendimento e concepcao de um experimento

sao: (BARBOSA, 2013).

Experimento é execucao do que foi planejado anteriormente com o objetivo de ana-
lisar o seu desenvolvimento sob condi¢oes controladas, que nos permite aceitar ou rejeitar
as hipoteses levantadas sobre o fendmeno observado. Um experimento é composto por
um conjunto de unidades experimentais, onde sao aplicados os tratamentos, de maneira

aleatéria a fim de obtermos a estimativa do erro experimental.

Tratamento é a condi¢ao imposta a parcela cujo objetivo deseja-se medir ou com-
parar. Como por exemplo, podemos utilizar diferentes variedades, espacamentos, den-
sidades, além de outros. Os tratamentos de acordo com o interesse do experimento se
dividem em dois tipos: quantitativos e qualitativos. O tratamento quantitativo trabalha
com o mesmo produto, sé que em diferentes quantidades, com o intuito de verificar o
comportamento da caracteristica estudada a respeito de dosagens diferentes impostas as
parcelas. O tratamento qualitativo trabalha com diferentes tipos de tratamentos, sejam
eles vermiculita, herbicidas, etc. Em um mesmo experimento pode-se utilizar dois ou
mais tratamentos quantitativos, como exemplo: doses de fésforo, temperatura, doses de

herbicida, entre outros.

Unidade experimental ou parcela é a unidade em que é feita a aplicacao do tra-
tamento testado, de modo a fornecer as informagoes necessarias para a andlise estatistica.
Por exemplo, para um determinado experimento uma parcela pode ser: uma area de

terreno com plantas, um lotes de sementes, uma caixa de madeira, etc.
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Delineamento experimental é a forma como os tratamentos sao conduzidos as uni-
dades experimentais. Por exemplo: Delineamento em Blocos Casualizados, Delineamento

Inteiramente Casualizado, Delineamento em Quadrado Latino entre outros.

Fatores de tratamento sao aqueles em que o pesquisador tem o objetivo de verificar
a sua influéncia sobre as variaveis dependentes. Os experimentos apresentam mais de um
efeito de tratamento, onde se dividem em dois tipos: fatores de efeitos fixos e fatores
de efeitos aleatérios. Nos de efeitos fixos o pesquisador antes de iniciar a aplicacao do
experimento estabelece ou escolhe o tratamento que ird comparar. Nos de efeitos aleatérios
os tratamentos a ser comparados sao sorteados, ou seja, os niveis sao sorteados de uma

populacao de niveis aleatoriamente.

Fatores de restricao admitem que os resultados fiquem independentes de outras

fontes de variacao, por exemplo, blocos.

Variaveis respostas nos experimentos os niveis e fatores sao determinados e aplica-

dos e os seus efeitos observados nas variaveis respostas.
Fonte de variagao é tudo o que faz variar uma resposta.

Erro experimental é o efeito de fatores que atuam de forma aleatoria e que nao sao

passiveis de controle pelo experimentador.

2.2.2 Principios basicos da experimentacgao

Os principios basicos da experimentacao sao: repeticao, casualizagao e controle local
(BARBOSA, 2013).

O principio da repeticao basea-se na aplicacao do mesmo tratamento a varias
unidades experimentais, ou seja, consiste na reprodugao do experimento bésico. Este
principio tem por finalidade proporcionar a obtencao da estimativa do erro experimental.
Logo, as repeticoes tem dois objetivos: propiciar obtencao de uma estimativa do residuo
experimental, melhora a precisao do experimento e fazer com que o teste de hipoteses seja

possivel.

O principio da casualizagao basea-se em distribuir aleatoriamente os tratamentos
as unidades experimentais. Este principio tem por finalidade proporcionar a cada uni-
dade experimental a mesma chance de serem designados, desta forma evita-se que algum
dos tratamentos seja favorecido ou desfavorecido por fatores que o pesquisador nao possa

controlar. Logo as variagoes que contribuem para o erro experimental sao transformadas
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em variaveis aleatérias. Para um experimento no ponto de vista estatistico, a casua-
lizagao permite a validade da estimativa do erro experimental e garante o uso de testes de

significancia, pois nas unidades experimentais os erros atuam de maneiras independentes.

O principio do controle local consiste em aplicar o controle quando as parcelas
nao estao sob condi¢oes homogéneas devido a influéncia de um ou mais fatores. Em outras
palavras, o controle é usado quando as unidades experimentais, antes de receber os tra-
tamentos, apresentam diferencas entre si. Desta forma, é necessario fazer o agrupamento
das unidades experimentais em blocos de unidades de maneira que dentro de cada bloco

haja homogeneidade.

2.2.3 Contrastes de médias dos tratamentos

O estudo de contrastes é muito importante na Estatistica Experimental, principal-
mente quando o experimento em andlise é composto por mais do que dois tratamentos.
Com o uso de contrastes é possivel ao pesquisador estabelecer comparacgoes, entre tra-
tamentos ou grupos de tratamentos, que sejam de interesse (CARNEIRO et al., 2010).
Desta maneira, visando dar fundamentos para estabelecer grupos de contrastes, obter a
estimativa para cada contraste estabelecido, bem como estimar a variabilidade associada a
cada um destes contrastes. Os contrastes sao usados para fazer comparacgoes entre médias
de tratamento, seja por combinacao ou por pares de médias, obedecendo a relacao direta
entre o numero de graus de liberdade e o nimero de contrastes ortogonais (CARNEIRO
et al., 2010).

Contrastes de médias consiste em uma comparacao entre médias de tratamentos que
¢ chamada de contraste quando puder ser expressa por uma funcao linear destas médias

populacionais de tratamentos, como mostra a equagao 2.1:

Yn = Cipn + Copot, .o, +Crpuy (2.1)

I
onde 1)y, serd um contraste entre médias se p; satisfazer a seguinte condi¢ao: > Cru; = 0.
i=1

2.2.4 Estimadores e Estimativas dos contrastes de médias dos
tratamentos

i) Estimador do contraste das médias

Na prética, geralmente nao se conhece os valores das médias populacionais p; , mas
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suas estimativas m;. Dai, em Estatistica Experimental, nao se trabalhar com o contraste
1, mas com o seu estimador 1, que também é uma funcao linear de médias obtidas por
meio de experimentos ou amostras. Assim tem-se que o estimador para o contraste de

médias é dado pela equacao 2.2:

Qﬂh = C’lml + 02m2+, ey —i—C']m[ (22)

ii) Estimadores das variancias e covariancia entre dois contrastes.
Consideremos os contrastes de médias: (OLINDA, 2012).

Y1 = a1ty + agpta + ... +arpr e Yo = by + bapo + ...+ brpg

e seus estimadores dado por:

1/31 =qaimq + aamo + ... +aymy e 122 =bymq + bomy + ... + bymy.

As variancias e covariancia dos estimadores dos contrastes, sao dadas por:

A~ 2 2 2 2
_ 207 202 201 __ 20;
Var(n) = it + a3 + .. +ajt =Y ai

I ot o3 o? o2

Var(thg) = B2 + b3% + ... + b}2L = Y b2 %
~ ~ 0_2 0.2 0_2 0'.2
Cov(tn, ) = arby 2 + azby 2 + .. + asby % = Y aiby %

Logo, admitindo que 11 = ry= ... =r;=J e 0? = 02 = ... = 0y, assim teremos:
I 1 2 )

N

Var(,lvz;l) = (a'% + CL% + ...+ (I%)UT = 07220,12
Var(ys) = (02 + b3 + ... +03)% = & 302
COV(1;171[}2) = (a/lbl + a2b2 + + a]b[)a‘_j — a—j Za’lbl

E os estimadores das variancias e covariancia dos estimadores dos contrastes sao dadas

por:

2

Var(y) = (a2 + a2+ ... + a?)% =<3 a7

2

Var(s) = (B2 + 63+ .. + b3)5 = = 52
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60\71(’1/;1, 772)2) = (a1b1 + a2b2 —I— + CL[b[)% = % Zazbz

2

onde, para ¢? o estimador apropriado é s? , a variancia do erro experimental.

Uma peculiaridade, da variancia do estimador de um contraste entre duas médias é
dada por :
Ty (1 1y,.2 : T () (1 132
Var(¢y) = (5 + T—;)O’ e seu estimador é Var(¢y) = (;- + T—;)s :
Portanto, se r;=1r’;= J, como em geral ocorre nos experimentos, entao o estimador da
variancia do estimador de um contraste entre duas médias sera dada por:

Var(iy) = 22

2.2.5 Contrastes Ortogonais

Em algumas situagoes desejamos testar um grupo de contrastes relacionados com o
experimento em estudo. Alguns tipos de testes indicados para este objetivo, necessitam
que os contrastes, que compoem o grupo a ser testado, sejam ortogonais entre si. A
ortogonalidade entre os contrastes indica independéncia linear na comparacao estabelecida
por um contraste com a comparagao estabelecida pelos outros contrastes (CARNEIRO et

al., 2010).

Os contrastes ortogonais na andlise da variancia sao importantissimos. Portanto, a
ortogonalidade indica que a variagao de um contraste é inteiramente independente da

variacao de outro qualquer que lhe seja ortogonal (GOMES, 1990).

Dois contrastes 1; e 19 sdo ortogonais se Y r;a;b; = 0 ou > a;b; = 0 (se o nimero
de repetigoes for o mesmo). Portanto, esta é a condi¢do de ortogonalidade entre dois
contrastes para um experimento com nimero diferente de repeticoes para os tratamentos.
E para um experimento com o mesmo nimero de repeticoes, as pressuposi¢oes sao as

mesmas (médias independentes e homogeneidade de variancias) (BARBOSA, 2013).

Para um experimento com I tratamentos, podem ser formados varios grupos de con-
trastes ortogonais, no entanto cada grupo deverd conter no maximo (I-1) contrastes orto-
gonais, o que corresponde ao nimero de graus de liberdade para tratamentos. Dentro de
um grupo de contrastes ortogonais, todos os contrastes tomados dois a dois, serao também

ortogonais.
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2.2.5.1 Métodos para obtencao de grupos de contrastes mutuamente orto-

gonais
i) Obtencgao por meio de sistema de equagoes lineares:

Neste método, deve-se estabelecer, a principio, um contraste que seja de interesse
e, a partir deste é que os demais sao obtidos. Por meio da imposi¢ao da condigao de
ortogonalidade e da condicao para ser um contraste, obtém-se equacoes lineares, cujas
incégnitas sao os coeficientes das médias que compoem o contraste. Como o nimero de
incognitas é superior ao nimero de equagoes existentes, serd sempre necessario atribuir
valores a algumas incégnitas. E desejavel que os valores a serem atribuidos, permitam

que os coeficientes sejam numeros inteiros (CARNEIRO et al., 2010).
ii) Obtengao por meio de regras praticas:

De acordo com esta metodologia, é possivel estabelecer facilmente um grupo de con-

trastes ortogonais. Desta forma, a metodologia pode ser resumida nos seguintes passos:

(CARNEIRO et al., 2010).

12 Divide-se o conjunto das médias de todos os tratamentos do experimento em dois
grupos. O primeiro contraste é obtido pela comparacao das médias de um grupo contra
as médias do outro grupo. Para isso atribui-se sinais positivos para membros de um grupo

e negativos para membros do outro grupo.

29 Dentro de cada grupo formado no passo anterior, que possui mais que uma média,
aplica-se o passo 1, subdividindo-os em subgrupos. Repete-se este passo até que se formem

subgrupos com apenas uma média. Ao final, deveremos ter formado (I-1) comparagoes.

Para se obter os coeficientes que multiplicam cada média que compoem os contrastes

estabelecidos, deve-se, para cada contraste: (BARBOSA, 2013)

1. Verificar o ntiimero de parcelas experimentais envolvidas no 12 grupo, digamos g;,
e o niimero de parcelas experimentais envolvidas no 2° grupo, digamos g,. Calcula-se o

minimo multiplo comum (m.m.c.) entre g; e gs.
2. Dividir o m.m.c. por g;. O resultado serd o coeficiente de cada média do 1° grupo.
3. Dividir o m.m.c. por gy. O resultado serd o coeficiente de cada média do 2° grupo.

4. Multiplicar os coeficientes obtidos pelo nimero de repetigoes da respectiva média.
Se possivel, simplificar os coeficientes obtidos por uma constante. No caso em que o

numero de repeticoes é igual para todos os tratamentos, este passo pode ser eliminado.
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2.3 Testes estatisticos e provas de significancia utili-
zados em estatistica experimental

As variaveis respostas, obtidas nos experimentos, podem ser submetidas a varios tipos
de testes estatisticos ou varios procedimentos existentes para comparacoes miltiplas, a

seguir serao apresentados os testes mais utilizados.

2.3.1 Teste F

O teste bésico para a andlise da variancia é o teste Z de R.A. Fisher, hoje geralmente
substituido pelos seus equivalentes F de George Waaddel Snedecor, v? de A. Hald; ou U,
de F.G. Brieger, todos eles tendo em vista comparar variancias ou os respectivos desvios
padroes (GOMES, 1990). Neste teste a suposigiao utilizada é que s? é sempre maior do

2
que sj.

Sendo assim sf e s% as variancias amostrais obtidas respectivamente de n; e ns ob-

servacoes extraidas de populacoes normais independentes, entao:

=0

F=:

S

~ Fv[mfl;nzfl;a]

N

onde, (n; — 1) e (ng — 1) sdo os graus de liberdade da distribuigao F de Snedecor.

As hipoteses contrastadas ao aplicarmos o teste F sao:

o2 22

.2 2

De acordo com a estatistica calculada e o valor tabelado tomaremos a seguinte regra
de decisao:

o Se FLucuado > Fravelado, T€j€itamos Hy ao nivel de a de significancia.

o Se Flucuiado < Fiabelado, N0 rejeitamos Hy ao nivel de a de significancia.

Para este caso também pode usar o valor do P-valor para comparar se rejeita ou nao

a hipdtese confrontada e o mesmo é comparado com o « fixado.
e Se P-valor < a, rejeitamos Hy ao nivel de « de significancia.

e Se P-valor > «, nao rejeitamos H, ao nivel de « de significancia.
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2.3.2 Teste t-Student

Outro teste classico que pode ser usado para comparar médias de populacoes normais

é o teste t. Como requisitos para a sua apligdo sao os seguintes (GOMES, 1990):

1. As comparacoes feitas pelo teste t devem ser escolhidas antes de serem examinados

os dados;

2. Podem-se fazer no maximo tantas comparacoes quantos sao os graus de liberdade

para tratamentos, e os contrastes devem ser ortogonais.

3. Que os contrastes entre as médias dos tratamentos no experimento sejam ortogonais

entre si e estabelecidos no planejamento.

Neste teste as hipdteses de interesse sao:

{Ho:z/}hzo
Hy ¢y #0

A estatistica do teste é calculada pela seguinte férmula:

__|¥n—0]
= ————= ~tp;q
Var(yn)

De acordo com a estatistica calculada e o valor tabelado tomaremos a seguinte regra

de decisao:
® Se tegiculado > Liabelado, Tejeitamos Hy ao nivel de a de significancia.
® Se teaculado < ttabelado, NAO Tejeitamos Hy ao nivel de « de significancia.

Para este caso também pode usar o valor do P-valor para comparar se rejeita ou nao

a hipdtese confrontada e o mesmo é comparado com o « fixado.
e Se P-valor < «, rejeitamos Hy ao nivel de a de significancia.

e Se P-valor > «, nao rejeitamos Hy ao nivel de a de significancia.

2.3.3 Teste de Scheffé

O teste de Scheffé s6 deve ser aplicado quando o teste F tiver dado resultado sig-
nificativo. Se o valor de F obtido nao for significativo, nenhum contraste podera ser
significativo, e a aplicagao do teste de Scheffé nao se justifica. Quando, porém, o valor de

F obtido é significativo, pelo menos um dos contrastes entre tratamentos serd significativo
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(GOMES, 1990).

Este teste permite ser aplicado para testar todo e qualquer contraste entre médias,
mesmo quando sugerido pelos dados. E também considerado um teste mais conservador
que o teste t, porém nao exige que os contrastes a serem testados sejam ortogonais e nem
que estes contrastes sejam estabelecidos antes de se examinar os dados. Sendo assim,

Scheffé testa grupos de médias no contraste entre si.

Neste teste as hipoteses de interesse sao:

{H0:¢h=0
Hy oy #0

A estatistica do teste é calculada pela seguinte formula:

Sy, = \/([ — l)Var(l/;hﬂ(Ifl);(nfl);a]’

em que, I é o nimero de tratamentos, @“(ﬁh) ¢ a estimativa da variancia do estima-
dor do contraste h, e Fj_1);(n-1);a) € 0 valor da tabela da distribuicao F, a ao nivel de

significancia, correspondente ao nimero de graus de liberdade dos residuos.

De acordo com a estatistica calculada e o valor tabelado tomaremos a seguinte regra

de decisao:
e Se || > Sy, rejeitamos Hj ao nivel de o de significancia.
e Se |ihn| < Sy, , ndo rejeitamos Hy ao nivel de o de significAncia.

Neste caso, podemos concluir da seguinte forma: de acordo com o teste Scheffé apli-
cado ao nivel de ao nivel de « de significancia, e podemos concluir que ha diferenca

estatisticamente entre os grupos de médias.

2.3.4 Teste de Tukey

O teste de Tukey, baseado na amplitude total estudentizada, (studentized range) pode
ser utilizado para comparar todo e qualquer contraste entre duas médias de tratamentos.
O teste é exato e de uso simples quando o ntimero de repeticoes é o mesmo para todos os

tratamentos, o que admitiremos de inicio (GOMES, 1990).
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Para esse teste as hipdteses de interesse sao:

Ho @ p; =
Hy @y # g, Vi # 7

A estatistica do teste é calculada pela seguinte formula:

A = qI;v:0] % (% + %) 32’

em que, q(r,;q) ¢ 0 valor da tabela da amplitude total estudentizada de Tukey correspon-
dente ao niimero de tratamentos I, o v é o niimero de graus de liberdade dos residuos ,0
a é o nivel de significancia , s> = QMRes e (% + %) 52 é a estimativa da variancia do

estimador do contraste entre duas médias ¢ = p; — p!.

De acordo com a estatistica calculada e o valor tabelado tomaremos a seguinte regra

de decisao:
e Se iy, = |m; —m}| > A, rejeitamos Hy ao nivel de « de significancia.
e Se iy, = |m; —m}| < A, nao rejeitamos Hy ao nivel de « de significancia.

Neste caso, podemos concluir da seguinte forma: de acordo com o teste Tukey aplicado
ao nivel de ao nivel de a de significancia, e podemos concluir que os seguintes pares de

médias m; — m; diferem estatisticamente entre si.

2.3.5 Intervalos de confianca

O conceito de intervalo de confianca (confidence interval) que ai fica foi introduzido
por J. Neyman, e veio substituir os limites ou intervalos fiduciais de R.A. Fisher. Os dois

conceitos conduzem aos mesmos resultados na maioria dos casos, mas os fundamentos

légicos sao diferentes (GOMES, 1990).

Consideremos uma estimativa 3 de um contraste y e seja s(7) seu erro padrao com n’
graus de liberdade. Se o valor de t para este nimero de graus de liberdade e ao nivel de

5% de probabilidade t; , entdao ha uma probabilidade de 95% de que tenhamos

g —tos(y) <y <y +tos(y)

ou seja, de 95% dos casos o intervalo de confianga (varidvel) de extremos § — tos(y) e

U + tos(y) conterd o verdadeiro valor do contraste. Quer dizer que se repetirmos muitas
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vezes o experimento, em 95% dos casos o intervalo de extremos § — tos(y) e ¥ + tos(9)
conterd o valor verdadeiro Y do contraste. Em outras palavras, dizendo que é de 95% a
probabilidade fiducial de que o verdadeiro valor do contraste esteja dentro do intervalo de

confianca determinado num certo experimento (GOMES, 1990).

No caso de termos, nao um contraste, mas apenas uma média, y = m,;, pode ainda
ser aplicada e obtemos intervalos de confianca para a média em questao pelos os seguintes

extremos:
m; — toS(’ffLi) e my + toS(’ffLi)

No caso em que aplica o teste de Tukey, intervalo de confianca baseados nesses testes

sao obtidos pelos os seguintes extremos:

em que, y ¢ a estimativa do contrates, q1..o) ¢ 0 valor da tabela da amplitude total
estudentizada de Tukey correspondente ao nimero de tratamentos I, o v é o niimero de
graus de liberdade dos residuos, o « é o nivel de significancia, o s é desvio padrao e or é

o numero de repeticoes.

No caso em que aplica-se do teste de Scheffé, os extremos do intervalo de confianca

Sao:

g - \/(TL o 1){/(@)}7[(1_1);(”_1);&] e g + \/(n - 1)V(g)F[(I—1);(n—l);o¢]7

em que, o § ¢ o contraste em questao, n é o nimero de tratamentos e Fjir_1);(n—1);a] € O
valor da tabela ao nivel de significancia, correspondente aos nimeros de graus de liberdade
para tratamentos e para o residuo. E V(g) ¢ dado por: V(Q) = s? <% + l,)

2.3.6 Numero ideal de repetigoes

Um dos problemas mais interessantes da experimentacao e a determinacgao prévia do

nimero necesséario de repeti¢oes (GOMES, 1990).

Na experimentacao agricola a experiéncia indica que dificilmente se conseguem resul-
tados razoaveis com ensaios que tenham menos de 20 parcelas. Neste caso este nimero
deve ser tomado como minino. Outra forma 1til e a de que devemos ter, em geral, pelo me-

nos 10 graus de liberdade para o residuo. Mas, estas duas limitacoes, embora muito 1teis
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na pratica, porém, podem ser deixadas de lado em alguns casos. Como nos experimentos
de grande rigor (alguns ensaios fisicos ou quimicos, por exemplo) ou entdo quando temos
um grupo numeroso de experimentos, que serao estudados em conjunto, tendo em vista
unicamente resultados gerais. Neste caso, cada experimento tem individualmente pouco
valor e se necessario, podemos reduzir um pouco o nimero de repeticoes, de maneira que

com os recursos disponiveis, poder aumentar o nimero de ensaios (GOMES, 1990).

Uma solucgao rigorosa interessante e recente para o problema pode ser obtida pelo uso

do teste de Tukey, utilizando a seguinte férmula (GOMES, 1990):

q2s%F
a2

em que, r é o numero de repeticoes, o q ¢ a amplitude total estudentizada para o expe-
rimento a ser feito, e o F é o valor tabelado, ao nivel a escolhido de probabilidade, com
numero de graus de liberdade n;(do novo experimento) e ny, 0 $3 é uma estimativa prévia
do desvio padrao, obtido de ensaios anteriores em condigoes anédlogas, o d é a diferenca

minima fixar que devera ser estatisticamente comprovada pelo ensaio.

Outra forma para se obter o nimero ideal de repeticoes, quando conhecemos o co-

eficiente de variagao é dado por (C.V.) e a diferenga minima d, em porcentagem, a ser
comprovada, é dado por: (GOMES, 1990).

_ ¢*(CV)’F
==z

Outra solucgao pratica e rapida para a determinacao do niimero necessario de repetigoes
também pode ser obtida pela férmula de Tukey, com pequena modificacao com efeito
(GOMES, 1990), ¢ dada pela férmula:

A=qZ,

se dividida pela estimativa da média () e multiplicada por 100, nos da:

Ax100 _ 7 X100
m =q \/; ’

isto é,
_ . CV.
d - q \/; )

em que, d é a diferenca minima significativa A em porcentagem da media m. Com esta
férmula podemos calcular a diferenga minima significativa (em porcentagem) pelo teste

de Tukey para um nimero r repeticoes e tendo em vista um dado coeficiente de variacao.
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2.4 Ensaios em Blocos ao acaso

O delineamento em blocos casualizados ou blocos ao acaso constituem o tipo de deli-
neamento mais relevante e nele leva em consideracao, além dos pricinpios da repeticao e da
casualizacao, também o pricinpio do controle local que é representado pelos blocos, onde
cada um dos quais inclui todos os tratamentos. Este delineamento deverda ser utilizado
sempre que tivermos duvida sobre a homogeneidade ambiental, ou se temos certeza de
sua heterogeneidade, utilizamos este delineamento que nestas condig¢oes é muito eficiente.
Cada bloco constitui uma repetigao e nele os tratamentos sao distribuidos inteiramente

ao acaso e devemos resaltar que dentro de cada bloco, deve ser o mais homogéneo possivel
(CAMPOS, 1984).

Vantagens de um delineamento em blocos ao acaso:

Controla as diferencas que ocorrem nas condigoes experimentais, de um bloco para
outro; permite, dentro de certos limites, utilizar qualquer niimero de tratamentos e de blo-
cos; conduz a uma estimativa mais exata para a variancia residual, uma vez que a variacao
ambiental entre blocos é isolada; a andlise de variancia é relativamente simples, sendo ape-
nas um pouco mais demorada que a do delineamento inteiramante casualizado, visto que

existe mais uma causa da variacao que deve ser isolada (BANZATTO e KRONKA, 2006).
Desvantagens de um delineamento em blocos ao acaso:

Pela utilizacao do principio do controle local, hd uma redugao no ntinero de graus de li-
berdade do residuo; a exigéncia de homogeneidades das arcelas dentro de cada bloco limita
o numero de tratamentos, que nao pode ser muito limitado (BANZATTO e KRONKA,
2006).

2.4.1 Modelo matematico e suposicoes associadas ao modelo

Para o experimento realizado através de um delineamento de blocos casualizados, em
quei=1,2,....1ej=1,2,...,r;, o modelo estatistico linear apropriado para descrever as

observagoes ¢ dado por:
Yij = H+ T + B+ €

em que Y;; ¢ a observacao o obtida da j-ésima unidade experimental que recebeu o
tratamento i; u é a média geral; 7; é o efeito do i-ésimo tratamento sobre a variavel

resposta, considerado fixo e aleatério; 3; ¢ o efeito do j-ésimo bloco,também considerado
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aleatorio; €;; é o erro aleatorio associado & observagao y;;.
2.4.1.1 Suposigoes associadas ao modelo estatistico-matematico

Nas suposicoes associadas aos componentes do modelo temos que os erros aleatérios
sao variaveis aleatorias que se distribuem normalmente e identicamente, com média zero

e mesma variancia, ou seja, €;; ~ N(0,0?) (BARBOSA, 2012).
Logo, temos que:
Como €;; sao aleatérios, u, 7; e 3; sao fixos, verifica-se que:
i) E(e;) =0 e E(e;) =0
i) B(p) =p e E(u?)=p?
iii) E(r;) =7, e E(7?) =7}
iv) B(5)) = §; e () =5}
v) E(uB;) = pb; e E(ur;) = pm;
vi) E(pe;) =0 e E(me;) =0
vil) E(7;5;) = 1.8; e E(€j€5) =0, paratodoi # rouj#s
Além disso, sendo ;1 a média geral, 7; e 5, de efeitos fixos, verifica- se que:

1 J

ZTZ‘:OGZB]‘:O.
Jj=1

=1

2.4.2 Hipodteses confrontadas

Nas hipoteses confrontadas neste tipo de delineamento é possivel verificar duas si-

tuagoes: Os efeitos dos tratamentos sobre a variavel resposta e o efeito dos blocos. Vere-

mos a seguir cada caso.
1. Para verificar os efeitos dos tratamentos:

{ H(()T) LT = O,\V/l

HfT) . 7; # 0, para pelo menos um ¢ # i’

Se H, for verdadeira, conclui-se que os tratamentos nao produzem nenhum efeito sobre

a variavel resposta. Caso contrario, podemos concluir que pelo menos um tratamento
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produz efeito sobre a varidvel resposta, que é equivalente a testar :

HD tpy =i = = o,
Hl(T) : pi # pih, para pelo menos um i # 7'

Se Hyj for verdadeira, conclui-se que as médias da variavel resposta relativas ao tratamento
sao todas iguais a pu. Caso contrario, podemos concluir que existe pelo menos um par de

médias que diferem estatisticamente entre si.
2. Para verificar os efeitos dos blocos:

Hi(ﬁ) : Bi # B., para pelo menos um i # i’

Se Hj for verdadeira, conclui-se que os blocos da variavel resposta relativas ao tratamento
sao todas iguais. Caso contrario, podemos concluir que existe pelo menos um par de blocos

que diferem estatisticamente entre si.

2.4.3 Estimativas dos parametros do modelo

Os parametros populacionais e os erros experimentais geralmente sao desconhecidos,
por isso é necessario estima-los, portanto, o modelo em termos de estimadores podera ser

escrito como:
yl-j :m+ti+bj+e,-j

em que m ¢ o estimador de p, t; é o estimador de 7;, b; é o estimador de 3; e e;; ¢ o

esimador de ¢;;.

Assim, os residuos poderao ser obtidos por:
ey =Yij —m—1t; —b;

Desse modo, para encontrar os estimadores que sao funcoes de observagoes experimen-
tais, utilizou-se o método dos minimos quadrados, onde consiste de encontrar os valores

de m, ¢; e b; que minimizam a soma dos quadrados dos residuos. Neste sentido, tem-se:
eij =y —m—1t; —b; = el = (y; —m—t; —b;)*
1] ij 7 9 ij yw [ 7)

e segue que:
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Z = Zefj =2 (yij —m—1t; — bj)%.
1 %]

Para obter os valores de m, ¢;, e b; que minimizam a soma dos quadrados dos residuos,
precisamos derivar a funcao Z em relacao a cada parametro, igualarmos a zero e em seguida

explicitamos cada estimador. Assim tem-se:

om = Im = =23 (y;; —m —t; — b;)*(])
5= o = =23 (yij —m —t; = b;)*(11)
oz _ OBWTm ) 9 : >

| o = %, = - ;(yij—m—ti—bj) (L11)

Agora, igualamos a zero as equagoes ([), (I1) e (I11):

De (1), segue:

ij
1
—QZyU+22rzm+22rlt,+22nb]:():>
¥ i=1 =1 j=1

I I J
QZy”:Qz:lnm—i—Z 17'th+22:17"lbj:0:>
iJ 1= 1= j=

1 J

I J
Z Yij = 1N + Z rit; + Z T’ibj
ij i=1 j=1
De (I1), tem-se que:

j
—2 3y + 2rim + 2rit; + 2rb; = 0 =
j
2 Zyij = 2r;m + 2rit; + Qribj =0=
j
J

Z yij =1r;m + Titi + Z ’f’ibj
J

j=1
De (II1), verifica-se que:

—23 yii + 2rim + 2ty + 2rb; = 0 =
25 yi; = 2rim + 2ty + 2rb; = 0 =
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I
Doy =rim A+ Y, ity + 1ib;
5 i=1

As equagoes (1), (I1) e (I11) formam o conjunto de equagoes normais que é dado por:
I J

Z yij =r;m -+ Z Titi + Z Tibj

ij i=1 j=1

J
T’ibj
J=1

S Doy =rimA+ rit +
J

I
Z yij =7r;m + Z Tz‘ti + Tibj
i=1

\ 1

Agora, por convencao, chamaremos Y v;; de y, > vy de y;. e > y;; de y,;. Assim
ij j i

tem-se:

( 1 J
y.=rim+ Yy riti+ > rb;

=1 7j=1

J
< Y;. = rim—O—n ti—F Zribj
7=1

I
Y =rim + Z rit; + Tibj
=1

\

O sistema de equacoes normais é indeterminado, uma vez que apresenta trés equagoes
I

e (I +J+ 1) incégnitas e (I, J > 1). Para resolvé-lo, precisamos supor que »_ r;it; =0 e
i=1

J
> ribj = 0. Desta forma podemos encontrar os estimadores dos parametros p, 7; ef3;.
Jj=1
Ou seja,

m=y.,ti=y.—y. e bj=y;—7.(IV)

Segue que os estimadores de y;; e €;; sao dados por:

A ~

Yij =0+ 7 + B e &j= e =Yi; — Uij-
Agora substituindo os resultados em encontrados em (IV'), obtém- se:
Uij =i +Y;— Y. € € =Vij —Yi —Y; + Y.

Portanto, os residuos e;; sao elementos importantes a serem utilizados para comprovar
as suposicoes impostas aos termos do modelo: aditividade, normalidade, homocedastici-

dade e independéncia.
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A Tabela 1 apresenta um resumo dos resultados encontrados dos parametros e das

estimativas do modelo.

Tabela 1: Parametros e estimadores do modelo

Parametro do modelo | Estimador

o m=1y.

T; ti =i — Y.

B; bj=1y,;—1.

E(yi;) =p+1+5; Yij =Yi. +Y; — Y.

€ij €ij =Y —Yi—Yj+Y.
o? S? = QM Res

Observagao: O QM Res. é um estimador nao viciado para o? , que é a variancia do

erro experimental €;;.

2.4.4 Decomposicao da variabilidade total

Para comparar globalmente os efeitos dos tratamentos e/ou dos blocos, utiliza-se a
técnica da analise da variancia que beseia-se na decomposicao da variabilidade total dos
dados em partes componentes. O modelo estatistico-matematico, como ja sabemos, é

dado por y;; =m +t; +bj +e;,onde, m =y, ti =0 —y.eb; =y, — ..

Logo, reescrevendo o modelo teremos:

i = Y. T Wi —y.)+ W —y.)+ Wiy — Y — Yt 0.
AN Ut Ul U Rk (g 2k )
m t; bj €45

ou ainda pode ser escrito como:

iy —9.)= @i +9.)+ G5 —9.)+ Wy — i — 95 +7.)
Elevando-se ao quadrado ambos os lados da equagao, obteremos:

(Wij = 9. = @+ 5.+ @5 —0.)° + Wi — 0. — 95 +7.)°
E somando-se para todas as observagoes, teremos:

; ;(yij —7.) = J;@z‘. +3.)* + ];(g.]‘ -y )+ ; ;(ym — Y —U;+0) =
DD W =T =G G =) W =0 =T G+ 5 =1y (55 -5

Vv Vv Vv Vv
SQRestduos SQTotal SQTratamentos SQBlocos
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Assim, desenvolvendo algebricamente, a expressao anterior resulta em:

I J
SQResiduos = <nyj — C’) — <% ny — C’) — (%Zyi — C),
I=1

,J =1

S/

~~ v ~~
SQTotal SQTratamentos SQBlocos

onde,

Dessa maneira, observa-se que a variabilidade total é decomposta por trés partes
componentes: a variabilidade devida aos efeitos dos blocos, a variabilidade devida aos

efeitos dos tratamentos e a variabilidade do acaso, que pode ser escrita como:
SQTotal = SQTratamentos + SQBlocos + SQ Residuos.

Ou seja, a variabilidade total pode acontecer devido aos tratamentos utilizados na
experimentagdo, mas também leva em conta a aleatoriedade do processo (BARBOSA,
2013).

Portanto, na pratica a variabilidade do acaso é calculada de forma analoga por dife-

renca como visto anteriormente. Desse modo, tem-se que:
SQResiduos = SQTotal — SQTratamentos — SQ Blocos.

Os quadrados médios das partes dos componentes sao obtidos pela a razao entre as

somas dos quadrados e seus respectivos graus de liberdade. Desse modo, tem-se que:

QMTrat. = SQTrat. QM Blocos = SQBlocos QM Res. = SQRes.

-1 J—1 R E VA

2.4.5 Andalise da variancia

A partir da decomposicao da variabilidade total as somas de quadrados total, dos
tratamentos, dos blocos e dos residuos, segue as demonstragoes das distribuigoes de pro-

babilidade dos estimadores e das somas de quadrado.
1. Distribuicoes de probabilidade de p e de C

Sabe-se que m é o estimador da média geral p, onde:



33

m:g:%Z%j
7’7]

Desse modo, m ¢ uma combinagao linear dos w;;, os quais segue uma distribuigao

normal, entao m segue uma distribuicao normal. Encontrando as caracteristicas da dis-

tribuicao, temos:

_n'

M= 52 Yig = 2 Y+ T+ By + €)
1] 17

m=1= (nu%—Zrm%—Znﬁj +Ze,-j)

1
m=p+ > €
i

Logo, teremos:

Var(m) = Elm — E(m))?

2
Var(m) = E |p+ > € —,u]
) )
Var(m) = E Zeij]
4]

Var(m) = 5E(en + ... + €1r,)?

. . . .~ ;1. [N . 2 ~
Sendo assim, m segue uma distribui¢ao normal com média p e variancia -, entao

pode ser denotada por:

2

mzy..NN(u;§> oum:ﬂ..NN(u;?—J>-

Segue que:

q

ﬂ..f;,t ~ N(0,1) & Vvag.p) N(0,1).

o

n

E sob a hipdtese Hy : i = 0, as estatisticas @ ~ N(0,1) e @ = 2~ X%1)-

Portanto, sob Hy : u = 0, a estatistica 0%, segue uma distribuicao de qui-quadrado

central com um grau de liberdade.
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2. Distribuigoes de probabilidade de 7; e da SQTratamentos.

Sabe-se que t; é o estimador 7;, onde:
=i = U= 5 2 Yii — w2 Vi
J )

Logo, t; ¢ uma combinagao linear dos y;;, os quais segue uma distribui¢ao normal e,

portanto, t; segue uma distribuicao normal.

As caracteristica da distribuicao t; serao obtidas da seguinte forma:

ti = %Zym - %Zyij
‘ J )
ti= 2 (ntmi+B+ey) — 5 X(n+7i+ B +ey)
J=1 ij
ti= (riu +rim 4+ B+ ZEij) -1 <nu + > T+ > i+ Zeij>
J J i J ij

ti=Tit D€ — 2 €y
j ij
POI‘t&l’ltO, desta forma obtém- se que:

Var(t;) = Et; — E(t;)]?

Var(t;) = E

2 2
Var(ti) =F % (Z Eij> + # (Z 61‘]‘) — nln Zeij (Z 6ij>
J 1] J 1]

Var(t;) = t=rle,

nrg

Sendo assim, obtém- se:
_ = -~ . (n=ry)o? _ = ~ . (I-1)o?
ti=4.—y.~N (Ti7 n—n) ou t; =y —y.~N (Tiy T)
Onde,

(Fi.—9..—Ti) ~ N(O, 1)‘

/ (nfri)UQ



Sob a hipétese Hy : 7, = 0, temos:

R s = = 2
) (0 it

ou

i (Ji.—9..)> ~ (n—Ti)
2

o X1

Como r1(y1. — 4..), m2(Y2. — 4.)s -, 71(yr. — 4..), sdo varidveis independente e estao
I I
sujeita a restricao > rit; = > ri(y; — y.) = 0, segue:

=0 1=0

SQTrat. In—n
- Q0'2 SR ( n )X%l) - (I - l)X(21) - X%I_l)‘

Portanto, sob a hipotese, Hy : 7; = 0, a estatistica

@, segue uma distribuigao de
qui-quadrado central com (I — 1) graus de liberdade, isto é:

@ ~ X(I-1).
3. Distribuicoes de probabilidade de 3; e da SQBlocos.
Sabe-se que b; é um estimador para 3;, em que,
bj =y —y. ¢ uma combinagao linear de normais, logo b; é normal.
bf:%;ym—%gyw
- (r,-,u + 2o mmi B+ ei]) -1

= <n,u + >+ B+ > eij>
i j i
bj =B+ 1 2 eij — 2 Cij-

i ij

Portanto, desta forma obtém- se que:

bj:

35
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Sendo assim, obtém- se:

_ _ n—ri)o? o m —1)o?
by =9;— 0.~ N<5j$%) owb; =y;—y.~ N( i) )
Onde,

(@.5=9.=B5) N(O 1).

/ (n—ri)v:r2

Sob a hipétese Hy : 5; = 0, temos:

T (G —17 )2
(e ~ N(0,1) = 2Tl ~ 32

1)
ou

ri(7.;—7..)* n—r;
(yga2y) o = )X%)'

Como r1(g1 —7.), 72(Y2 —Y.),-, T1(ys — y.), sdo varidveis independentes e estao
J J
sujeita a restricdo > rb; = > (¥, —y.) =0, segue:
j=0 j=0

I
ri 3 (5.5-9%) "
1:102 = SQEQOCOS ~ (J oy )X%l) = (J —_— 1>X%1) _= X?Jfl)

Portanto, sob a hipétese, Hy : §; = 0, a estatistica %, segue uma distribuicao

de qui-quadrado central com (J — 1) graus de liberdade, isto é:

SQBlocos 2
2 7 X(-1).

4. Distribuicoes de probabilidade de €;; e da SQResiduos.

Sabe-se que e;; ¢ uma estimador para €;;, em que,

€ij = Yij — Yij OU €5 = Yij — Yi — Y + Y.

¢ uma combinacao linear dos y;; que tém distribuigao normal, logo e;; segue uma distri-

bui¢ao normal.

Sendo assim desenvolvendo a expressao temos:
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€ij =Yij —Yi—Yj;TY.
€ij = ([L—FTZ'—FB]'—FEU) —Tli Ti/t—i-’l“iTi—l—ZTiﬁj +Z€ij>
J J

—1 <ri,u+2rm + ;i8] +Zeij) +1 (n,u%—Zrm + > rib; +Zeij>
Gij:q]’—%ZEU—%ZQ]"‘—%ZEU.
J )

)

Dai, encontramos:

E(ei;) =0

Var(e;) = Ele; — E(ej;)] )
eij — TL«LZE’U —%ZGM +7112€U]
7 J 1]

Var(e;;) = E
Var(e;;) = WU;
Assim sendo, tem-se:
€ij =Y —Yi—Yj+y.~N (07 (7’1—1)n(7"1—1)0_2>
o Chi
€i; =VYij —Yi—Y; +y.~N (07 u 1}3 1)U2>

Como,

‘wg) = VB0 (0, 1).

€ij =Yy —Yi— U +y.~N (Oa n /TG0 2
IJ

Segue que:

(yij—y.io—_Zngry..)? N (1—1)(J-1)X2 '

(Yii—0.:—7.5+9..)> 2
TOT-1,2 ~ X =

Somando-se para todos os residuos, ou dada a independéncia entre os residuos, segue
que:

(i —9.i—9.5+5..)° SOR ) )
- = o~ (L= D = DXy = X1y

o2 o2
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5. Distribuigcoes de probabilidade da SQTotal.

Neste caso, é necessario conhecer a distribuicao de probabilidade da SQTotal sob a
hipdtese de que nao existe variabilidade entre os efeitos dos tratamentos e nem dos blocos.
Isto é, sob a hipétese de que as observagoes podem ser escritas pelo o modelo y;; = 1+ €5,

com i=1,....I e j=1,...,J.

Sejam as dierencas entre cada observacao e a média geral, temos:

ij

(yij —y.) = €ij — %ZEU
ij

(yij —y.) =p+e;— <7W + Zt‘z‘j)

Logo, obtém- se que:

E(y;—y.)=0
e
Var(yi; —vy.) = Elyi; —y. — E(ys; — 2y..)]2
Var(yl-j — y) =F €ij — %ZQ]]
ij
2
Var(y; —y.) = E |e;+ (Z ) -k Y
] i
Var(yi; —vy.) = ("—T_Ll)a2.
Portanto,

(yij —y.) ~ N <T@- + B;, @H) ou (yi; —7.) ~ N (Ti 1 8, (L;;UO.Q) '
Sob a hipdtese de que nao existe variabilidade entre os efeitos dos tratamentos. Isto
é,ngTizoeHg:@’j:()_

L Pyrp— 2
umn) o N(0,1) e QS o2

[(IJ—=1) o
17 9 1J

E ainda,

(yij—y..)? 1J-1
y;ng o ( 7 )X%)-

Somando- se para todas as diferencas, teremos:
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Z(?z ) SQTotal 2 2
— = =7~ (IJ- 1)X(1) = X{J-1)

Portanto, sob Hj: 7, =0e Hg : Bj = 0, a estatistica @, segue uma distribuigao

de qui-quadrado central com (I.J — 1) graus de liberdade, isto é:

SQTotal 2
2 " X(1-1).

A Tabela 2 apresenta um resumo dos resultados encontrados das distribuicoes de

probabilidade das estimativas dos parametros e das somas de quadrados.

Tabela 2: Distribuicoes de probabilidade dos parametros e das somas de quadrados

Distribuicao do estimador Sob a(s) hipdteses Distribuicao da SQ sob H,
m:g"NN(“;%> Hy =0 =~ Xy

ti=gi = 5.~ N (r 52 HY 7= 0 SQLe
bj=9;—9.~N (53'3 (J_Llf)UQ> Hy” 2 8= 0 N Y

€ij = Yij — Yij ~ N <O; w> indep. de HéT) e Héﬁ) % ~ X%(Ifl)(t],m

Yij =Y.~ N (Ti + 55, (I‘;}DUQ) H{” e H” S~ Xroy-

Os procedimentos praticos para se contrastar as Hg e H; .

Sao estabelecer as hipoteses a serem contrastada, onde o maior interesse é testar as
hipdteses de que os efeitos dos tratamentos e dos blocos sobre a variavel resposta nao
existem, em outras palavras, testar a hipétese de que as médias da variavel resposta
relativa aos tratamentos sao todas iguais e testar a hipotese de nao existéncia dos efeitos
dos blocos, calcular as somas dos quadrados e organizar a Tabela da Anova a fim de
encontrar o valor da estatistica F, conforme a Tabela 3, a seguir em que pode-se ver de
forma organizada, as fontes de variacao, os graus de liberdade, as somas dos quadrados,
os quadrados médios e a estatistica Fl.ucuiado, 10g0 todos estes elementos sao necessarios

para a realizacdo da andlise da variancia (ANOVA).
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Tabela 3: Anélise de variancia: ANOVA

F. Variacao G. de Liberdade S. dos Quadrados Q. Médio Floicuiado
Blocos (Héﬁ)) (J—1) SQBlocos Q)M Blocos %
Tratamentos (H((]T)) (I—-1) SQTratamentos  QMTrat. %
Residuos (I-1)(J—-1)  SQResiduos QMRes. = 5% —

Total 1J—-1 SQTotal — —

Agora é possivel comparar o valor estatistica F(i al) © F (Tcaz.) com F(fab.) e F&ab_), onde

sao obtido da tabela da distribuicao de probabilidade F.

Assim, é possivel fazer uma escolha sob Hy com base na comparacao feita, de modo

que:
Se Flear) > Fig) = %, rejeitamos H(()B) ao nivel de « de significancia.
_ QMTrat. s s (m) , P
Se Flear)y > Fir) = Gifhes.» rejeitamos Hy * ao nivel de a de significancia.

Logo, rejeitamos as hipoteses Héﬂ ) e HST), ao nivel de significancia o e concluimos
que os efeitos dos blocos e dos tratamentos sobre a variavel resposta nao sao nulos, ou
seja, os efeitos dos blocos e dos tratamentos sobre a variavel resposta sao estatisticamente

significativos.

2.4.5.1 Componentes da variancia

Para estimar os componentes da variancia tem-se que a variancia de qualquer ob-
a imental, y;;, ¢ d inada de variancia total tad 7, send
servacao experimental, y;;, ¢ denominada de variancia total e representada por o7, sendo

assim ¢ dada por:

o = Var(y;) = 02 + 03 + 0

2

T

O método da andlise da variancia é um procedimento para estimar o7, o3 e 0, onde
utilizar as linhas da tabela da andlise da variancia. O procedimento incide em igualar os
valores esperados dos quadrados médios a seus valores observados na analise da variancia
e resolver a a férmula em relacao aos componente da variancia. Sendo assim para ese

caso, obtém-se:
Var, = QMTrat. = 0* + Jo?

Vary = QM Blocos = 02 + Iag
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Vars = QM Res. = o
Dai, encontramos que os estimadores dos componentes da variancia sao:
02 = Vars = QM Res.

6_\2 _ Vari—Vars _ QMTrat.—QM Res.
T J - J

~2 __ Varg—Vars __ QM Blocos.—QM Res.
Ip = T = T

Logo, o estimador da variabilidade total é obtida pela seguinte férmula:
0} =07+ 05+0°

De acordo com o estimador da variabilidade total que sugere, se sao positivas todas
as estimativas dos componentes da variancia, logo o estimador da propor¢ao da variancia
total explicada pelos tratamentos e blocos, dai tem-se que:

100(52+573)

2 T
R = —=

9T

onde, para cada componente de variancia individual temos:

2 _ 10052
R: =33

10052

2 _ 8
Ry = —
T

2 __ 10052
R? = 1%
T

em que: R? ¢ o estimador da proporgao da variagao total explicada pelos tratamentos, R?j
é o estimador da proporgao da variagao total explicada pelos blocos e R? é o estimador

da proporcao da variacao total explicada pelo acaso.

Observacgao: Quando ha uma ou mais estimativas de componente de variancia ne-
gativas, seus resultados fornecidos por R? nao é tao simples de se interpretar. Mas, pode
acontecer do método da andlise de variancia produzir uma estimativa negativa de um
componente da variancia , portanto quando isso ocorre podemos tomar algumas alterna-
tivas tais como: estima e usa-la como evidéncia de que o verdadeiro valor do componente
da variancia é zero e reestimar o componete negativo por um método onde sempre resulte

em estimativas nao-negativas.
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2.4.6 Experimento com parcelas perdidas

Para a realizacao da andlise deste experimento com parcela perdida é necessario esti-
mar o valor que substituird o que deveria ser obtido nessa parcela. Porém, esta estimativa
de maneira alguma representa o valor que seria obtido, pois ninguém pode saber qual,
mas € apenas um artificio de calculo que conduz ao mesmo resultado a que se chegaria,

por processos muito mais complexos, considerando apenas os dados realmente obtidos

(GOMES, 1990).

Neste experimento em blocos ao acaso, o valor da variavel y representara a parcela
perdida que pode ser escrita da seguinte formula:
_ rB4+nT-G
Y= =Dm-1)"
em que r é o numero de blocos, B é o total das parcelas restantes no bloco em que

representa a parcela perdida, n é o nimero de tratamentos, T € o total do tratamento de

parcela perdida nos blocos e G é o total das parcelas disponiveis.

Apébs obtido este valor, ele é substituido no lugar do dado perdido e a andlise é feita
como anteriormente, mas com uma unica diferenca de que se perde um grau de liberdade
para o residuo. Em outras palavras, refaz uma nova tabela incluindo o valor estimado e

a analise segue o mesmo processo, ou de modo analogo ao que ja foi feito nesta secao.

2.4.7 Experimento em blocos ao acaso com tratanento comum

Na experimentagao com cana-de-agicar, nao muito raro ocorre de termos um nimero
excessivo de tratamentos a serem ensaiados. Se estruturarmos o delineamemento tradici-
onal de blocos, em todos os tratamentos, isto acarretara um tamanho excessivo de cada

bloco, comprometendo a sua homogeneidade (CAMPOS, 1984).

Dentre as alternaivas para se contornar o problema, destacamos o seguinte procedi-
mento: (CAMPOS, 1984).

1) Os tratamentos sao subdivididos em grupos;
2) Cada grupo de tratmentos constituird um experimento em blocos ao acaso;

3) Sao tomados alguns tratamentos, que integrarao todos os grupo. Sao os chamados

tratamentos comuns; os demais tratamentos sao denominados requlares;

4) Procede-se a anélise de variancia da maneira usual, independentemente para cada
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experimento;

5) Tendo como elo de ligagao os tratamentos comuns, é feita uma anélise conjuntada

de todos os experimentos.

Esa é em suma a Andlise de Experimento em Blocos ao Acaso com Tratamentos

Comuns.

2.4.8 Experimento em blocos com tratanento repetidos

Nos experimentos em blocos casualizados em que o nimero de tratamentos é pequeno,
para obtermos o ntimero minino de parcelas recomendado (20) e o nimero minino de
graus de liberdade para o residuo (10), devemos utilizar muitos blocos. Entretanto, se a
homogeneidade das parcelas de cada bloco nos permitir, podemos utilizar duas ou mais
repeticoes dos tratamentos dentro de cada bloco, que com um nimero maior de parcelas.
Este procedimento permitir obter um nimero de graus de liberdade para o residuo, com
o mesmo numero de parcelas. A designacao dos tratamentos as parcelas é feita de forma
casual dentro de cada bloco, isto ¢, procedemos como se tivéssemos 6 tratamentos e
efetudssemos suas casualizagoes dentro de cada bloco (BANZATTO e KRONKA, 2006).
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3 Aplicacao

Nesta secao encontram-se as principais metodologias que serviram de base para este

trabalho, no que se refere a andlise estatistica de um experimento em blocos ao acaso.

3.1 Métodos

Os dados utilizados para a realizacao deste trabalho foram provenientes de um ensaio
de competicao de variedades de mandioca, em blocos ao acaso, realizado pelo Instituto
de Pesquisas Agronomicas do Leste (atual Centro Nacional de Pesquisa de Mandioca
e Fruticultura, da EMBRAPA), em Cruz das Almas, BAHIA. As produgoes foram as
seguintes: Aipim Bravo, Milagrosa, Sutinga, Salangé Preta, Maméao e Escondida em t/ha.
O intuito na elaboracao e obtencao desses dados foi o de verificar quais as variedades que
diferem estatisticamente, umas das outras, e qual a variedade que produz mais, ou seja,

as variedades consideradas ideais para esse tipo de experimento e para tanto utilizou-se

24 unidades basicas (GOMES, 1990).

Tabela 4: Dados da produgao de variedades de mandioca em (t/ha) obtidos de experi-
mento em blocos ao acaso com quatro repetigoes (GOMES, 1990).

Variedades 12 Bloco 2¢ Bloco 3% Bloco 42 Bloco totais (y;) Médias (¥;.)

AipimBravo 14,5 15,8 24,0 17,0 71,3 17,83
Milagrosa 5,7 5,9 10,5 6,6 28,7 7,18
Sutinga 5,3 7,7 10,2 9,6 32,8 8,2

SalangoPreta 4,6 7,1 10,4 10,8 32,9 8,23
Mamao 14,8 12,6 18,8 16,0 62,2 15,55
Escondida 8,2 8,2 12,7 17,5 46,6 11,65
Totais 53,1 57,3 86,6 77,5 274,5 68, 64

Para este estudo existem varias possibilidades de combinacoes de contrastes, mas
foram escolhidos apenas 4 contrastes. No 1° contraste o objetivo é testar se a média da

variedade Aipim Bravo é diferente das médias das variedades Milagrosa, Sutinga, Salangd
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Preta, Mamao e Escondida. No 29 contraste pode-se testar se existe diferenca entre as
médias das variedades Aipim Bravo e Milagrosa versos as médias das variedades Sutinga
e Salango Preta. No 3° contraste serd testado se existe diferenca entre as médias das
variedades Aipim Bravo, Milagrosa e Sutinga versos as médias das variedades Salango
Preta, Mamao e Escondida. No 4° contraste é possivel testar se existe diferenca entre
as médias das variedades Aipim Bravo e Salango Preta versos as médias das variedades

Mamao e Escondida.
Os contrastes citados a cima podem ser escritos matematicamente como:
Y1 = 5pn — (p2 + pt3 + pa + ps + f16);
Vo = 1 + piz — (p3 + f1a);
V3= 1+ p2 + i3 — (Ha + ps + pie) €

Yy = 1+ g — (ps + pe)
onde os mesmos serao utilizados para os testes t-student e Scheffé.

Sendo assim: p; é a variedade Aipim Bravo, py é a variedade Milagrosa, ps é a
variedade Sutinga, u4 é a variedade Salangé Preta, us é a variedade Mamao, pg é a

variedade Escondida.

Como o principal objetivo é apresentar os aspectos tedricos referentes a utilizacao
da estatistica experimental, principalmente na anélise estatistica de um experimento em
blocos ao acaso, foi desenvolvida a teoria estatistica para as analises dos dados e aplicagao

dos testes de comparacoes miiltiplas que foram realizados com o uso do software R versao

3.1.1 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012).
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4 Resultados

4.1 Analise da variancia

Na Tabela 5 é apresentado os resultados da andlise da variancia (ANOVA), verificando-

se que os efeitos dos blocos e dos tratamentos sobre a variavel resposta sao estatisticamente

significativos.
Tabela 5: Anélise de variancia: ANOVA
F. Variagao G. de Liberdade S. do Quadrado Q. Médio Fiyiculado P-valor
Blocos (H?) 3 128,5245 42,8415 10,679  0,0005*
Tratamentos (HéT)) 5 386,9137 77,3827 19,288 4,725¢~ 96"
Residuos 15 60,1780  4,0119 — —
Total 23 574, 6162 - - -

* significativo ao nivel de 5%

Conclusoes: De acordo com a Tabela 5 acima, podemos observar que o valor do
F.y. = 10,679 > F[Eﬂf)ﬁ%] = 3,29 e P-valor= 0,0005 < «, rejeita-se a hipétese (Héﬁ)) a0
nivel de 5% de significancia e pode-se dizer que ha evidéncia estatistica significativa de que
pelo menos um par de médias dos tratamentos diferem entre si. De modo analogo, como
F., =19,288 > F[(5T’i575%} = 2,90 e o P-valor= 4,725¢7% < q, rejeita-se a hipdtese (HST))
ao nivel de 5% de significancia e pode-se dizer que ha evidéncia estatistica significativa de
que pelo menos um par de médias dos blocos diferem entre si. Portanto, como a analise

de variancia foi significativa, é possivel recorrer aos testes de comparacoes multiplas.

Na Tabela 6 ¢é apresentado os resultados do teste de Tukey para os pares médias
dos tratamentos da variedades de mandioca e verificando-se qual os pares de médias dos

tratamentos que diferem estatisticamente entre si.

Ho @ i =
Hy:pi # g, Vi# @
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Tabela 6: Comparacao de médias das variedades

Variedades Médias
AipimBravo | 17,83 a
Mamao 15,55 ab

FEscondida 11,65 bc
SalangoPreta | 8,23 ¢
Sutinga 8,2 ¢

Milagrosa 7,18 ¢

Observagao: Médias seguidas da mesma letra nao diferem estatisticamente pelo teste

de Tukey, ao nivel de 5%de significancia.

Conclusao: De acordo com o teste de tukey aplicado ao nivel de 5% de significancia,
rejeita-se a hipdtese Hy e pode-se dizer que hé evidéncia estatistica significativa de que
existe diferenca entre os pares de médias dos tratamentos da média da variedade Aipim
Bravo com as médias das variedades Milagrosa, Sutinga, Salangd Preta e Escondida. E a

média da variedade Mamao com as variedades Milagrosa, Sutinga e Salangé Preta.

Primeiramente, calculando as médias dos grupos dos contrastes e as variancias de

cada contraste para o teste t-Student e Scheffé, segue-se que:

151:5m1—(m2+m3+m4+m5+m6)
@/;125>< 17,83—(7,18+8,20+8,23+15,55+11,65) = 38, 34;

¢2:m1+m2—(m3+m4)
Uy = 17,83+ 7,18 — (8,20 + 8,23) = 8, 58:;

¢3Zm1+m2+m3_(m4+m5+m6)
wAg: 17,834+ 7,18 + 8,20 — (8,23 + 15,55 + 11,65) = 6, 02;

7754:m1+m4_(m5+m6)

Uy = 17,83+ 8,23 — (15,55 4+ 11.65) = —1, 14;

E suas respectivas varidncias sao dadas por: Var(i,) = % Saz
Var(y) = 52(5° + (=1)* + (=1 + (=1 + (=1 + (~1)?) = 30,09
Var(i) = 29112 + 12 4+ (=1)2 + (=1)%) = 4,01;

Var(ihs) = S919(12 4 12 4 12 + (=1)° + (=1)° + (=1)%) = 6,02,

Var(s) = 22 (12 + 12 + (=1)* + (=1)*) = 4,01
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Agora, aplicando o teste t-Student para os grupos de médias dos tratamentos, segue-se

que:
{ Ho: b =0
Hy i #0
Para ¢ temos que: ¢ = Vflzilm = R = 6,989"
Para 15 temos que: t = \/32;(0;2) = jf% =4, 285"
Para 3 temos que: t = %2223) = 22 _,905"
Para v, temos que: t = \/‘qi‘;;(oi‘l) = \}% = 0,569

De acordo com o teste de t-Student aplicado ao nivel de 5% de significancia, como
teat. > lpasn) = 2,064, rejeita-se a hipotese Hy para 1 e pode-se dizer que hd evidéncia
estatistica significativa de que existe diferenca entre os grupos da média do primeiro
tratamento com a média dos cincos ultimos tratamentos do contraste e de forma andloga
para 1y, rejeitamos a hipétese de nulidade e pode-se dizer que a média dos dois primeiros
tratamentos parece ser diferente da média dos dois ultimos tratamentos do contraste.
Ja, para 13 e 1Py como t.y < tpasy = 2,064, nao rejeita-se a hipdtese de nulidade e
pode-se dizer que as médias sao consideradas estatiscamente iguais. Ou seja, é possivel
supor que ha diferenga entre os grupos da média do primeiro tratamento representado
pela variedade Aipim Bravo com a média dos cincos ultimos tratamentos do contraste
representados pelas variedades Milagrosa, Sutinga, Salangé Preta, Mamao e Escondida.
E também que ha diferenca entre os grupos da média dos dois primeiros tratamentos
representados pelas variedades Aipim Bravo e Milagrosa com a média dos dois ltimos

tratamentos do contraste representados pelas variedades Sutinga e Salang6 Preta.

Aplicando o teste Scheffé para os grupos de médias dos tratamentos, temos que:

{Hozwh:()
Hy: 4y #0

Onde:

~
~

Sy, = \/(1 — DVar($n) Fig-1n-1a) € Fisssn) = 2,64.

~

S(th) = /(6 — 1) x 30,09 x 2,64 = 19,93 ¢ |¢y| = 38,34

~

S(thy) = /(6 — 1) x 4,01 x 2,64 = 7,26* ¢ |thy| = 8,58
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~

S(1h3) = /(6 — 1) X 6,02 x 2,64 = 8,915 ¢ |¢)3| = 2,22

~

S(hy) = /(6 — 1) x 4,01 x 2,64 = 7,26¥5 e |thy| = 1,14

De acordo com o teste de Scheffé aplicado ao nivel de 5% de significancia, como |¢A1\
e [o] > S(ty) e S(ty), rejeita-se a hipétese de nulidade Hy e pode-se dizer que ha
evidéncia estatistica significativa de que existe diferenca entre os grupos de médias do
primeiro e no segundo contraste. Ou seja, podemos admitir que é possivel haver diferenca
entre o grupo da média do primeiro tratamento representado pela variedade Aipim Bravo
com a média dos cincos ultimos tratamentos do contraste representado pelas variedades
Milagrosa, Sutinga, Salangé Preta, Mamao e Escondida. E que ha diferenca entre os
grupos da média dos dois primeiros tratamentos representados pelas variedades Aipim
Bravo e Milagrosa com a média dos dois ultimos tratamentos do contraste representados
pelas variedades Sutinga e Salangé Preta. J& S(13) e |¢h4| ndo foram significativo, entao

pode-se dizer que as médias sao consideradas estatiscamente iguais.
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5 Conclusao

O experimento realizado obteve o resultado desejado para descrever as variedades em
estudo e sendo assim, a utilizacao do experimento em blocos ao acaso foi adequada para
representar as variedades consideradas ideais e que diferem estatisticamente, umas das

outras.

Na analise realizada viu-se que ha indicios da existéncia da variabilidade dos efeitos
dos tratamentos e blocos sobre a varidvel resposta ao nivel fixado de 5%, ou seja, rejeita-se
as hipdteses HST) e Héﬁ ) e pode-se dizer que ha evidéncias significativa de que pelo menos
um par de médias dos tratamentos e dos blocos diferem entre si, j4 que o resultado da
andlise de variancia foi significativo, portanto foi possivel proceder ao teste de comparagao
multipla para os pares das médias dos tratamentos tukey, no qual apresentou o seguinte
resultado que a média da variedade Aipim Bravo é diferente das médias das variedades
Milagrosa, Sutinga, Salangé Preta e Escondida. No entanto a média da variedade Mamao

é diferente das variedades Milagrosa, Sutinga e Salang6 Preta.

Em relacao aos testes de comparacoes multiplas aplicados nos grupos de médias dos
tratamentos dos contrastes obteve-se que no teste de t-Student que ha diferenca entre
os grupos da média da variedade Aipim Bravo com a média das variedades Milagrosa,
Sutinga, Salangd Preta, Mamao e Escondida no contraste. Entretanto, ha diferenca entre
os grupos da média das variedades Aipim Bravo e Milagrosa com a média das variedades
Sutinga e Salangé Preta. No teste de Scheffé foi obtido o mesmo resultado encontrado no

teste t-Student, vindo a reforcar as diferencas encontradas no teste posterior.
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APENDICE A - Primeiro apéndice

A.1 Teste de Duncan

Duncan introduziu um novo teste para comparar pares de médias. Porém, este teste
torna-se mais criterioso, ou seja sua aplicacao é bem mais trabalhosa do que a do teste
de Tukey, mas se chega a resultados mais detalhados e se discrimina com mais facilidade
entre os tratamentos, isto € , o teste de Duncan indica resultados significativos em casos
em que o teste de Tukey nao permite obter significancia estatistica. Tal como o teste de
Tukey, o de Duncan exige, para ser exato, que todos os tratamentos tenham o mesmo
numero de repetigoes (GOMES, 1990). Esse teste leva em consideragao a amplitude da

quantidade das médias a serem testadas.

Neste teste as hipoteses de interesse sao:

Ho @ i = p
Hi oy # Vi # 7

A estatistica do teste é calculada pela seguinte formula:

Dk = Z[k;y;a] \/% (%’L + %;) 52’

em que, L. € 0 valor da tabela para o numero k de médias ordenadas abrangidas na

contraste de interesse, o v é o nimero de graus de liberdade dos residuos, o o é o nivel

2
i

de significancia, s> = QMRes e (% + 1) 52 é a estimativa da variancia do estimador do
1

contraste entre duas médias.

De acordo com a estatistica calculada e o valor tabelado tomaremos a seguinte regra

de decisao:
e Se ¢, = |m; — m}| > Dy, rejeitamos Hy ao nivel de « de significancia.

e Se ¢, = |m; — m}| < Dg, nao rejeitamos Hy ao nivel de a de significancia.
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Neste caso, podemos concluir da seguinte férmula: de acordo com o teste Duncan
aplicado ao nivel de ao nivel de « de significancia, e podemos concluir que os seguintes

pares de médias m; — m, diferem estatisticamente entre si.



APENDICE B - Segundo apéndice

B.1 Aplicacao do teste de Duncan

Aplicando o teste de Duncan para os pares médias dos tratamentos, segue-se que:

Ho @ i = 1
Hy :pi # g, ¥i # 0

Onde:

Py = |mq — ma| =10,65%; Dy = 3,01 4704119 = 3,01

by = |my —mg| = 9,63 Dy =316,/ = 3 16
s = |my —ma| = 9,607 Dy = 3,25,/ — 3 95

Gy = |my — ms| = 2,28Y5; Dy =3,31,/1019 _ 3 31

¢5 |mq — mg| = 6,18%;  Dg = 3,36 40119 _ 3,36
1/;6:|m2_m3|:1,02NS; Dy = 3,01 40119_301

U7 = |ms — ma| = 1,05V5; Dy =3,164/2219 — 3 16
4

s = |my — ms| = 8,37 Dy =3,25,/201% — 3 95

1/;9:|m2—m6|:4,47*; D; = 3,31 40119_331

Yo = [mg —my| = 0,03N5; D, =3,01,/2%1 _ 3 (1

Yy = |mg —ms| = 7,35%;  Ds =3,16,/2%12 — 3 16
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Urs = |ms — mg| = 3,45%; Dy = 3,25,/ — 3 95
4

Yrs = |my —ms| = 7,32%; Dy =3,01,/201 =3 01

Y1a = |my —mg| = 3,425 Dy =3,16,/29% = 3,16

Y15 = |ms —mg| = 3,90%; Dy =3,01,/201 = 3 01

De acordo com o teste de Duncan aplicado ao nivel de 5% de significancia, rejeita-
se a hipotese Hy e pode-se dizer que ha evidéncia estatistica significativa de que existe
diferenca entre os pares de médias dos tratamentos de my com (msg, mg, my e mg), e de
ms com (mg, mz e my) e de mg com (mg, ms, my e ms) ambos respectivamente. Ou
seja, a média da variedade Aipim Bravo é diferente das médias das variedades Milagrosa,
Sutinga, Salangd Preta e Escondida. E a média da variedade Mamao é diferente das
variedades Milagrosa, Sutinga e Salangé Preta. E a média da variedade Escondida é

diferente das variedades Milagrosa, Sutinga, Salangé Preta e Mamao.





