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Resumo

A pesquisa experimental é amplamente utilizada em diversas dreas do conhecimento,
para tal é desenvolvido um método em que o pesquisador intervém na amostra, impondo
deliberadamente os niveis de uma ou mais caracteristicas explanatérias com o propodsito
de encontrar inferéncias referentes aos efeitos causais dessas caracteristicas sobre carac-
teristicas respostas. Essas caracteristicas explanatdrias sao denominadas caracteristicas
de tratamento e seus niveis, tratamentos. Exemplos comuns de tratamentos sao diferentes
estimulos apresentados ou impostos a animais ou plantas, tais como diferentes dietas ad-
ministradas a animais ou diferentes fungicidas aplicados a plantas. As conclusoes desses
experimentos sao obtidas utilizando-se da estatistica experimental, estatistica essa que
usa os dados coletados para inferir resultados com o objetivo de aprimorar ou até mesmo,
quando necessario, refazer o experimento. Neste trabalho aborda-se todo o desenvolvi-
mento tedrico dos procedimentos que dao suporte a uma analise estatistica dos dados de
um experimento em blocos completos casualizados de efeitos fixos e com repeticoes dentro
dos blocos. Sera apresentado um possivel desenho desse tipo de experimento no campo,
juntamente com a tabela para o recolhimento dos dados, defini-se 0 modelo matemaético
para descrever as observacgoes experimentais, utiliza-se o método de minimos quadrados
para encontrar os estimadores dos termos do modelo, apresenta-se os resultados da de-
composicao da variabilidade total que sao organizados na tabela da andlise da variancia
(ANOVA), estuda-se as distribui¢oes de probabilidade dos estimadores e por fim calcula-se
os valores esperados das somas de quadrados. Por fim, um exmplo real sera utilizado para
ilustrar a metodologia, e os resultados serao discutidos e interpretados convenientemente.

Palavras-chave: Estatistica Experimental, Soma de Quadrados, ANOVA.



Abstract

The experimental research is widely used in various areas of knowledge, such a method
is developed in which the researcher intervenes in the sample, levels of deliberately impo-
sing one or more characteristics explanatory in order to find causal inferences regarding
the effects of these characteristics on response characteristics. These features are termed
features explanatory treatment and its levels treatments. Examples of common treatments
are different stimuli or imposed animals or plants, such as different diets administered to
animals or applied to plant fungicides. The conclusions of these experiments are obtained
using the experimental statistics, this statistic that uses the collected data to infer results
in order to enhance or even, when necessary, redo the experiment. This paper addresses
to the entire theoretical development of procedures that support a statistical analysis
of an experiment in randomized complete block design with fixed effects and replicates
within the blocks. We will present a possible design of this type of experiment in the field,
along with the table for the collection of data, set up the mathematical model to describe
the experimental observations, we use the method of least squares estimators to find the
terms of the model presents the results of the decomposition of the total variance that are
arranged in the table analysis of variance (ANOVA) is studied probability distributions
of the estimators and finally calculates the expected values of the sums of squares. Fi-
nally, a real exmplo will be used to illustrate the methodology and results discussed and
interpreted properly.

Keywords: Experimental Statistics, Sum of Squares, ANOVA.
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1 Inroducao

Tem-se registros que o método experimental remonta a pelo menos 4 séculos antes de
Cristo, quando Aristételes (384-322 a.C.) fez diversas descobertas referentes ao mundo
natural, com base em experimentos, axiomas e argumentos filoséficos, ele concluiu, por
exemplo, que a aceleracao de um corpo em queda livre depende de sua massa, e que a
terra devia ser uma esfera, ja que a esfera é o sélido mais ”perfeito”. Porém foi no inicio
do século XX com Ronald Aylmer Fisher (1890-1962), um jovem matemético do Colégio
Caius de Cambridge, que iniciou-se o desenvolvimento do ramo da estatistica relacionado
com o planejamento e a analise de experimentos. Fisher langou os fundamentos modernos
da pesquisa experimental, as bases da inferéncia estatistica e delineou muitos métodos
originais para os varios problemas encontrados na Estacao Experimental de Rothamsted,
onde realizava seus trabalhos e em outras institui¢oes de pesquisa. Introduziu diversas
técnicas de analise de dados, como a andlise da variagao, que passou a ser amplamente
utilizada na analise estatistica de dados de experimentos, e a técnica de polindbmios orto-

gonais para o uso de caracteristicas ambientais.

A metodologia moderna da pesquisa experimental, desenvolvida a partir dos funda-
mentos e idéias lancados por Fisher para a pesquisa agricola, teve muitos contribuintes
em diversos paises e passou a aplicar-se aos demais ramos da ciéncia e da tecnologia, tais

como biologia, medicina, engenharia, indtstria e ciéncias sociais.

Como conseqiiéncia da origem da pesquisa experimental na agricultura, muito da ter-
minologia ainda hoje utilizada compreende termos préprios da pesquisa agricola. Assim,
por exemplo, as designagoes ”tratamento”, ”parcela”’e ”bloco” perderam suas conotagoes
particulares da agricultura e sao amplamente usadas na pesquisa experimental em muitas

areas da ciéncia (SILVA, 2007).

O delineamento em blocos ao acaso trata-se de um método para eliminar a heteroge-
neidade das unidades experimentais, e é o projeto mais fundamental em todos os tipos de

experimentagao. Historicamente, esse delineamento foi o primeiro projeto a estimar o erro
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experimental e a testar a significancia dos efeitos dos tratamentos, apesar da heteroge-
neidade das unidades experimentais em que as observacoes sao adquiridas (LOVE, 1964).
Os delineamentos experimentais sao planejados de forma que a variagdo ao acaso seja
reduzida o maximo possivel. Os principais delineamentos sao: Inteiramente Casualizado,

Blocos Completos Casualizados e Quadrados Latinos.

Neste trabalho sera abordado a teoria do Delineamento em Blocos Completos Casuali-
zados com repeticoes dentro dos Blocos. O modelo mateméatico referente ao delineamento

aqui estudado, propoe que os fatores sejam com interacao e de efeito fixo.

Para obtencao dos estimadores dos efeitos envolvidos no modelo, utilizou-se o metodo
da Minimos Quadrados, esse método sera escolhido porque é mais simples, e oferece os

mesmos estimadores do de Maxima Verossimilhanca.

Objetivos

Tem-se como principal objetivo desenvolver a teoria desse tipo de delineamento e ten-
tar elucidar problemas eventualmente existentes nos experimentos com repeticoes dentro
dos blocos, pois, essas teorias estatisticas que dao suporte as andlises de dados de pesquisas
experimentais sao dificilmente encontradas na literatura, com isso a pouca aplicabilidade
em pesquisas com um numero razoavelmente grande de tratamentos, com tudo, o plane-
jamento de experimento é de fundamental importancia para a obtecao de resultados mais
confidveis além de proporcionar a diminuicao da variabilidade e encontrar valores mais

proximos dos esperados.

Para isso serd utiliado um modelo matematico com o objetivo de representar e descre-
ver o problema aqui colocado, de um experimento em blocos com repeticoes dentro dos
blocos, estimando-se os termos do modelo com o uso do método de minimos quadrados,
que procura encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados tentando-se minimizar
a soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados, com
os resultado encontrados iremos decompor a variabilidade total e por fim encontramemos

as somas de quadrados, dispostas na tabela da Andlise de Variancia (ANOVA).

Com base em analises estatisticas, serd mostrado que os estimadores do modelo ma-
tematico seguem todos uma distribuicoes de probabilidade normal e que as somas de
quadrados seguem todas uma distribuicao de probabilidade qui-quadrada, com esses de-

finicoes expostas pode-se definir os valores esperados das somas de quadrado que ird ajudar
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a definir as estatisticas de teste utilizadas na contrastacao das hipéteses de interesse para
tratamentos e para blocos, mostrando-se que o interesse maior em um experimento como
esse é fazer inferéncias no efeito dos tratamentos, pois, sera visto que os blocos por serem

ambientes homogénios nao teram efeito sobre os tratamentos apresentados.

Sera apresentado algumas estatisticas de teste que podem ser utilizadas para se fazer

inferéncias marginais para alguns estimadores de tratamentos e de blocos.
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2 Fundamentacao Teodrica

O foco principal deste trabalho é apresentar de modo claro o desenvolvimento da
teoria que dar suporte as andlises estatisticas de um experimento em blocos completos
casualizados com repeticoes dentro dos blocos. Neste sentido, faz-se necesséario apresentar
um desenho no espaco desse tipo de experimento, bem como, sugerir a construcao de uma

tabela para recolhimento das observacoes.

2.1 Um possivel desenho do experimento no campo

Para ilustrar a localizacao espacial das unidades experinetais levou-se em conta um
experimento com [ = 3 tratamentos, J = 4 blocos e R = 2 repeticoes dos tratamentos
dentro de cada bloco. Com estas caracteristicas o experimento podera ter o seguinte

desenho no campo:

Bloco 1 Bloco 11
T2 T1 T3 T1 T3 T2
Tl T3 T2 T2 Tl T3
T3 T1 T2 T3 Tl T2
T2 T3 T1 T1 T2 T3
Bloco 111 Bloco IV
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2.2 Organizacao dos dados experimentais

A organizacao dos dados coletados no campo em tabelas apropriadas, facilitara o
tratamento estatistico posteriormente. Neste sentido, a tabela a seguir é uma sugestao

para esta finalidade.

Tabela 1: Tabela para recolhimento dos dados no campo.

Bloco
Tratamento | Repeticao 1 2 e J Soma

1 Y111 Y121 0 Y11 Y11

1 2 Y112 Y122 0 Y12 Y1.2
R Y11R  Y21R ° YiJR | YL.R

Yi1. Yi2. o Yig Yi..

1 Y211 Y221 ot Y21 Y2.1

2 2 Y212 Y222 0 Y22 Y2.2
R Y21R  Y22R ' Y2JR | Y2.R

Y21. Y22. o Y2 Y2..

1 Yyrii Yrer 0 Yrgi Yr.a

I 2 Yri2 Yr22 0 Y1J2 Yr.2
R Yrir Yr2r " YIJR YI.R

YI1. Yra. ce YrJ. Yr..

Soma | [ y1 w2 - ys | y.

Em que, y;;, ¢ a observacao obtida da r-ésima unidade experimental que recebeu o trata-

J R
mento [ no bloco J, y;. = > > yijr € 0 total das JR observacoes que receberam o i-ésimo
j=1r=1
I R R
tratamento, y; = > > y;jr € a soma das [ R observagoes do j-ésimo bloco, y;;. = > ¥ijr
i=17r=1 =
¢ a soma das R observacoes oriundas das unidades experimentais que receberam o trata-
I J R
mento / no bloco J ey => > >y ¢ asoma de todas as observagoes.
i=1j=1r=1

2.3 O Modelo matematico
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O modelo matematico adequado para descrever as observacoes de um experimento em

blocos ao acaso com repeti¢oes dentro dos blocos é, conforme Barbin (1993), como segue:

i=1,2, .1,
Yigr =+ Ti + Bj + €5 + €, j=12,..J, (2.1)
r=12..R,

no qual:

Yijr € a observacao obtida da r-ésima unidade experimental do bloco j que recebeu o

1-ésimo tratamento;
1 € a média geral;
7; € 0 efeito do tratamento ¢ sobre a variavel resposta, considerado fixo;
Bj ¢ o efeito do bloco j sobre a varidvel resposta, também considerado fixo;

€;j € €45 820 respectivamente, erros atribuidos as unidades experimentais, entre e dentro
dos blocos, ambos aleatéros, independentes e identicamente distribuidos como uma
normal de médias zero e variancias o2 e 02, respectivamente os quais serao denotados
por:

€ij u N(0; 062) e Eijr ud N(0; 02).

Decorre das suposigoes acerca dos termos no modelo (2.1) que:

E(p)=p  E(@?)=p* E(n)=m; E(}) =1 EB;) =05
E(B}) = B]; Ele;) =0;  E(y) = o0& E(eiyr) =0; Elefj,) = 0%

Jj/ o iyr

E(eijers) = E(ej)E(ers) = OVi#kouj#s;
E(eijrersy) = Eleijr)E(ers) = O, Vi#k, j#sour#uv;
E(eijgij'r) = E(Eij)E(gijr) = O,V ’i,j, T.

2.4 Estimacao dos parametros, dos erros e das ob-
servacoes

O conjunto de dados observados num experimento em blocos ao acaso com repetigoes

dentro dos blocos, podem ser escrito da seguinte forma:
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{?J111, Ly Y1iR, Y121,y Y12Rs 5 Y1, ,yIJR}

e podem ser representadas pelo modelo:

1=1,2,---,1
Yijr = m +t; + bj + e + wijr j=12,---,J (2.2)
r=12--- R

em que,

m ¢ o estimador de p, a média geral;

t; é o estimador de 7;, o efeito do tratamento 7 sobre a varidavel resposta;
b; ¢ o estimador de 3;, o efeito do bloco j sobre a varidvel resposta;

ei; ¢ o estimador de ¢;;, o erro entre blocos;

u;;r € 0 estimador de €5, 0 erro dentro dos blocos.

Como foi dito no inicio, o método utilizado para encontrar os estimadores dos termos
no modelo (2.2), foi o de minimos quadrados, que consiste de encontrar os estimadores,

de modo que torne minima a soma dos quadrados dos erros dentro dos blocos.

Do modelo (2.2), tem-se que,
Uijr = Yigr —m —ti = by —eij = i = (yyyr —m —t; — by — e;5)°

Somando-se para todas as observagoes, vem

Z = Zu?ﬁ" = Z(yijr —m—t;—b;— eij)2

iyr T

Derivando-se parcialmente a fungao Z em relagao a cada estimador, igua-

lando-se a zero e explicitando cada um deles, vem:

07
. 2 (yiyr —m —ti = b;)(=1) =0

gr

= y.—IJRm—JRY t;—IR> b =0
i J

IJRm+ JRY t;+IRY bj=uy. (2.3)
i J
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07
o QJZT(%jr—m—ti—bj—@z‘j)(—l)=0

= yi.—JRm —JRt; =RY b —RY e;=0

J J
JRm+ JRE+RY 0+ R eij =y (2.4)

J J

07
o= 2) (G —m—ti—bj—ey)(=1) =0
abj ir

= yj—IRm—RY t;—IRbj—RY ¢;=0

J

J

07
en QZ(yijr—m—ti—bj—e,-j)(—l):O

= yz'j. — Rm — th — Rb] — Reij = 0
Rm + th + Rb] + Reij = Yij. (26)

O sistema formado pelas Equacoes de (2.3) a (2.6) é conhecido na literatura por

sistema de equacoes normais. Isto é,
([JRm + JRY t; + IRY b = .
( J
JRm + JRt;  + RY b + R> ey = y
j :

j
IRm + RZU + IRb; + Rzeij = Y,
i J

Rm + th + ij -+ Reij = yij.

\

O sistema de equagbes em (2.7) ¢é inconsistente, e para resolve-lo é preciso impor as

seguintes restricoes:

Zti:ij:ZGij:ZBij:Z€ij:0.
i j i J ij
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Assim sendo, o sistema (2.7), fica:

( 17Rm = .
JRm + JRt; = Y. 2.8)
IRm + IRb; = Y4
| Rm + Rt + Rbj + Rey; = yi
Resolvendo o sistema (2.8) obtém-se os estimadores de minimos quadrados:
m=1y.; Li =Yi. — Y. bj =95 —9.; €ij = Yij. — Yi.. — Yj. T Y. (2.9)

Além disso, tem-se que

@ijr = m—i—ti—l-bj—i-eij
= Y. TV —Y. . TYj — Y. T Yij —Yi. —Yj T Y.
Yij.

dai, tem-se que ¥;;, ¢ um estimador de minimos quadrados de y;j,.
Fazendo-se as devidas substituigoes na Equacao (2.2), obtém-se o estimador do erro dentro

dos blocos, isto é,
Uijr = Yijr — Yijr = Wijr =) — Wi. —9.) — @ —9..) — Wij. — 0. — 5. +7..). (2.10)
Um resumo dos resultados obtidos nesta secao é apresentado na Tabela 2 a seguir.

Tabela 2: Estimadores das caracteristicas envolvidas no modelo matematico.

Caracteristicas Estimador

Y fo=m =g.

i o=t = Y. — ..

B; Bi =b; = y;—y.

€ij €j = € = Yij. — Yi. — Y4 T ...
Eijr Eijr = Uir = Yijr — Yij.

Yijr gijfr - gzg

2.5 Decomposicao da variabilidade total
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Elevando-se ao quadrado os dois lados da Equagao (2.10) e somando-se para todas as

observagoes, vem:

oudy = D e —9.) = @ —9.) = @ —5.) — Gy — Ui — 05+ 0

r gr
= > Wigr—9.)+JRY (Wi —9.)+IR> (5, —1.)
\ijr . 7 \ 7 |
(D) @) 3)
+RZ Ui = Ui = U5 9.0 =2 (iyr —9.) (@i — 0.
iyr
) (5)
_QZ yzgr ) -y )_2Z(yijr ) )(gw _gz _g] +y )
9T T
E) (1)
+2RZ =)+ 2R (W = 0.) Wiy — G — U+ 7.
ij
(8) ()
+2RZ )@ij. — i — G +7..) (2.11)
(10)

Desenvolvedo-se algebricamente os termos de (1) a (10) da expressao (2.11), obtém-se

os seguintes resultados:

2
o N2 2 Y.
(1) = ”Zr(yijr —y.) = izj;yijr —C, emque C= TJR’
—_———
SQTotal
- B 1
(2) = JR Z(yz —7.) = TR ny —-C
SQTraZlmento
1
. _ — \2 2 .
(3) = IR ;(yg —y.) = R ;y.j. -
SQ;OCDS

4) = RZ ij. = Ui — Y5 +7.)°
- (7 zyw >—<ﬁ;yz—c>—<%;yz—c>;

- J

hd '
SQParcelas SQTratamento SQBlocos
. g
Vv

SQE’I‘TO Entre
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ir N ¢ Y
SQT ;t’am nt
N a 1
(6) = Z(yz]r Yy )(y] -y ) = ﬁ Zyzj C?
ijr J

= (720~ (GrEr —0)~(RLv )
ij N i , N .
SQParceias QT ratamento SQp.
®) = RY -9 —0.)=R> @.—0.)> (5;—7.)
ij i J
() S %)
(0 (et )

- () o

= 8 1n) 20k 7 1m  1n)

) )

(10) = RY (55— 5.0y — oo = U5 +7.)

j i

= 20w T m) =

Substituindo-se estes resultados em (2.11), vem
1 1
2 _ 2 2 2
2 - (5=e)»(d50 ) (5
I o) (S -c)- (LY -c
R l‘] 7. JR Z 2.. IR j .j.
—9 izy,?_(j —9 LZyZ_C
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-2

1 9 1 9 1 9
(50 -0)- (5 -¢) - (=)
+2x04+2x0+2x0

s (2o ) (hme ) (e o

gr 9T 7

(50 -) - (et o) - (s )

ou,

(Eut-0) = Tt + (52 -0)+ (g2 -C)
! J

ijr ijr
—— d ~ -
SQTotal SQE’I‘TO Dentro SQT’"‘ltamento SQBlocos
1 2 1 2 1 2
(2w —¢) = (2 -¢)~ (X -¢)
1] (2 P N J P
SQP::celas SQT'r'a‘t,amento SQ;ocos

N J/
g

SQErro Entre

Portanto, a soma dos quadrados total é decomposta em quatro partes, a saber,

SQTotal - SQBlocos + SQTratamentos + SQETTO Entre + SQET'I‘O Dentro-

Na pratica, a SQgrro Dentro ¢ calculada da seguinte maneira:

doup, = (Zyi - C) - (%nyj - C) : (2.12)

gr T

Vo v
SQETTO Dentro SQTotal SQPaTcelas

Os resultados da decomposicao da variabilidade total é organizada na Tabela 3, a qual

é conhecida na literatura por Tabela da Andlise da Variancia - ANOVA.
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Tabela 3: Tabela da Analise da Variancia - ANOVA

F.V. G.L. S.Q. Q.M. F
Tratamento -1 ﬁ Zy? -C QMrrat
Blocos J—1 ﬁ Zy% -C QMBlocos

J
Erro Entre (I - 1)(J - 1) SQParc - SQTrat - SQBlocos QMET’I‘O Entre
Parcelas (IJ—1) % > %2; -C -

ij
Erro Dentro IJ(R - 1) SQTotal - SQParc QMET"I‘O Entre
Total IJR -1 >y, —C -

ijr

em que, os resultados da coluna 4, da Tabela 3, referentes aos Quadrados Médios
(Q.M.), sao obtidos por meio da divisao dos elementos da coluna 3, (S.Q.) pelos respec-
tivos elementos da coluna 2, (G.L.). Os elementos da coluna 5, (F), serao discutidos e

apresentados posteriormente.

2.6 Distribuicao de probabilidade dos estimadores

Nesta secao sera estudada as distribuicoes de probabilidade dos estimadores, bem
como algumas propriedades destes. Os elementos a seguir ajudarao nas demonstracoes
das caraceristicas associadas as distribuicoes de probabilidade dos estimadores a serem

desenvolvidas.
Yigr = B+ Ti + B + €5 + €ijer
e que,

E(e;) =0, E(e,) =0} = ¢; ~N(0; o?),
E(eijy) =0, E(e2) =0 = ey, < N(0; 02),

QT
consequentemente, tem-se:

E(yije) = p+ 7+ Bj, Var(yij,) = o> + o*

e segue que

Yijr ~ N(u—i-TmLﬂj; 062—1—02).
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2.6.1 Distribuicao de probabilidade de y..., o estimador de pu.

E Yiir = (y111 + Y112 + .- + y1sr), que é uma combinacao linear dos y;;,

" 1JR J R I IR J R ) s
T

os quais seguem distribuicao normal. Como sabe-se que combinagao linear de varidveis

normais é também normal, entao g . segue uma distribui¢ao normal;

Mas, sendo

y. = IJRZyW:]JRZ(M+Ti+5j+€ij+€z’jr)

T gr

= 77 (]JRM+JRZTZ+IRZBJ+RZ@]+Zam>
T
a IJZEW IJRZ%T’

ijr

as caracteristicas da distribuicao de 7. serao determinadas como segue:

_ 1
E(y) - IJR (Z yz]r> ]JR - E (yij'r) — ﬁ (,U/ “+ 7+ ﬁ])

wur ijr

1
= 75 (IJRquJRZTZJrIRZﬁJ) ,

mas por definicao i é a média geral e, portanto, cumpre-se que
D=2 0=0,
( J

logo,
E(y..) = p. (2.13)

Além disso,
Var(y.) = Ely.—E@y.)f=El. —p

- 2
1 1
= Bluty2 Qﬂ'*mzw—”]

L ij ir

—_ 1 2
= Bl zj: €t ]JR ;5”’“

- ) ] 2
- E —

IJ(GH + ... +ey)+ IJR(EHI + ...+ 5IJR):|
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1
= E 12J2(611+ +€IJ+dp)

1
+m(5111 + ...t E%IR +dp) + dp]

1
= ap (024 ...+ 024+0)+
o  o?

1 1
— TJo?+ —— T —
ppllot mppl /R = 151 17

1
m(02++02+0)+0

e segue que

Var(y.) o+ Raf). (2.14)

= 77l

Portanto,

5. ~ N(u, [}R(a + Ro? )) (2.15)

Obs.: dp = duplos produtos da equacao.

2.6.2 Distribuicao de probabilidade da correcao para média, C.

A distribuicao de probabilidade de C' é obtida do seguinte modo:

Sendo,
1 Y. — p
y.. N(u, [JR(J + Ro; )) ﬁmwN(O;l).
IR
Assim, sob Hy: pp =0
50 o JJR Yo Yoo Yl
y.‘.’Tﬁ;? ~N(0;1) = 0%1;02 = ffzf;? =5 f?{ag ~ Xy-

Isto é, a estatistica ﬂ% segue uma distribuicao de qui-quadrado com 1 grau de liberdade
e serd denotado por:
C 2
o+ Ro? T 210
2

IR

em que C' =

2.6.3 Distribuicao de probabilidade de t;, o estimador de T;.

Para se obter a distribuicao de probabilidade do estimador do efeito do i-ésimo tra-



24

tamento pode ser usado o seguinte procedimento:

ti =Y. —y. = TR Zym - IJR sz;ym, que ¢ uma combinacao linear dos y;;,
que segue uma dlstrlbulgao normal e, portanto, t; é normal.

Além disso,

1
ho= - JRM+JRTZ+R;/+RZ%+25W

igr

1
~7p | 1JBu+ JR;‘//+ IR;//Jr R Z €ij + JZ Eijr

1 1
= (,U,—FTZ'—FjZEZ'j—FEZ&jr) <M+ﬁ26ij+ﬁijzr€ijr>
- Jze” JRZ%’“_IJZ” IJRZSW

r

Portanto,

Além disso, tem-se que

Var(t) = Elt, — E(t;)]

I 1 1 1
= E_Ti—i_j;eij—'_ﬁjzrgiﬂ_sz ij ]JRZ&]T— z]

r

1 1 1
- EJ;G” JRZ ”T_ﬁz%_ﬁzgm}

T

- Sl () )

+P;—2R2 <Z 5””")2 J2R( 6“) <Z 5”’") 12 (zj: 6“) (2]: 6”’)
mR(Z ) (Xer) ~ 7om (Z cor) (2 )

iJr ij
1J2R2 <Z ’EZJT) (Z 5”’”) I2J2R <Z 6”) (Z 6”"”
o>  o* o? 02 o’ o’ o? 02 o? o?
= TR T R TV IR 1) TR
= I}R(IRU — Ro? + 1o? — )—ﬁ[}?([—l)ag—{—([—l)o?]
(I-1)

_ 2 2
= g @ T
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Portanto,
Var(t;) = -1 (0% + Ro?) . (2.18)
I1JR ‘
Assim sendo, conclui-se que
1) 5 2
t; ~ N(Ti; 77 (a —FRUE)). (2.19)
Ou seja, t;, tem distribuigdo normal com média 7; e variancia % (02 + Ro?), para

todoi=1,2,---,1.

2.6.4 Distribuicao de probabilidade da SQr,q:.

A partir dos resultados da subse¢ao anterior resumida na expressao (2.19) deduz-se

que,

I—1 N -1
U024 Ro?) /U002 + Ro?)

e sob a hipotese de que os tratamentos nao tém efeitos sobre a variavel resposta, Y, isto

Z = ~ N(0;1)

é,sob Hy: =1 =... =17 =0, entao,
\/(f}}%)(U“ROE) 77 (02 + Ro?)
e
TR =y )" 2 = TR ) U= Dy =
I—1 ! 2 2 !
( (0? + Ro?) 0"+ fio, !
1
JR Zz(gz -y )2 2
0?2 + Ro? (I = Dx
Portanto,

JR Zz(gl — g)Q SQTrat 2
0%+ Ro? T 024 Rz XU-1 (2:20)

Em palavras, a soma de quadrados devida aos tratamentos dividida por o? + Ro? é

distribuida como uma qui-quadrado com (I — 1) graus de liberdade.

2.6.5 Distribuicao de probabilidade de b;, o estimador de 3;.
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Para se obter a distribuicao de probabilidade do estimador do efeito do j-ésimo bloco

pode ser usado o seguinte procedimento:

-y = R Zym — IJR Zym, ¢ uma combinagaao linear dos y;;, os

T
quais seguem uma dlstrlbulgao normal portanto, b; também ¢ normal;

bj:

<
.

Além disso,

0

1
b = 1p JRMJFR;}/HR@JFRZ%JFZ%T

igr

1
Nl L JR;‘//Jr JR;/%JF R Z €ij + Zj: Eijr

= M—i_ﬁj"i_fzeij‘i‘ﬁizgijr_ﬂ_ﬁZQj_ﬁzgijr

wgr

= ity ZE” ngm_uze” IJRZEW

T

Portanto
E(b;) = B, (2.21)

Além disso, tem-se que

Var(b;) = Elb;— E(b;))?

2
1 1 1 1
BB 2 et g s~ 1 % " TR 2 %‘@]

T

S B

7 ij

2
1 2
TR (Z ) =y (Z ) (Z ) —dp

T 7 ¥

v () (£e) ]

T

o2 o2 g2 o2 o2 o2
T _ 9% _
T IR TIIR T TR
0-2 0-2 0-2 02
— € _|____€_

7 "IR IJ IJR
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Portanto
J—-1, , 9
) = : 2.22
Var(b;) T7R (0“4 Ro?) (2.22)
Com isso, obtém-se
—1
(@, TR (0> + Ro )) . (2.23)
Ou seja, o estimador b; do efeito do bloco j segue uma distribuigao normal com média
B; e variancia 4% (0% 4+ Ro?).

2.6.6 Distribuicao de probabilidade da SQ pjocos

Como j4 se sabe, bj ~ N ( I [JR (6* + Ro )) Portanto, é possivel deduzir que

\/Var ;) \/J— 1( LR )
JR Y T
Assim, sob Hy: 1 =2 = ... = 3; =0,
Yj. — Y. ) (75 — g...)2 9
1 ~ N(O,l):>t]_1 . szx(l):>
2 2
IR(y; —9.)* N (J—1) ,
0% 4+ Ro? J X
Portanto,
IR (5 -1
J o SQBlocos o~ A2 (2 24)
02 + Ro? " 02+ Ro? X(7-1) ’

ou seja, a soma de quadrados de blocos dividida por (02 + Ro?) segue uma distribuicio

de qui-quadrado com (J — 1) graus de liberdade.

2.6.7 Distribuicoes de probabilidade de m;, o estimador de p; =
p~+ 7, (a média do tratamento i) e de m;, o estimador de
r; = p+ 34, (a média do bloco j).

Sabe-se que m;, o estimador da média do i-ésimo tratamento, p; = pu + 7;, é definido

por

B B B 1
mi=m-+t, =y +Y. —Y. =Y = ﬁ ; Yijr
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que ¢ uma combinacao linear dos y;;;’s os quais seguem uma distribuigao normal e, por-

tanto, m; também é normal. Continuando-se o desenvolvimento algébrico de m;, vem

0
1 1
m; = E;yijrzﬁ JR/L—i—JRTi—i-R;%—i—sz:eij—i-;am
+1Z . > e (2.25)
= i+ = €ij + =% ijr- .
My R £
O valor esperado de m,; ¢é entao

1 1
E(mz> =LK <,ui + j ZQ’]‘ + E Z&jr) = (2.26)
J gy

Por outro lado, a variancia de m; pode ser obtida como,

2
1 1
i + i Ej €ij + TR JET Eijr — ,Ui]

1
= E{ﬁ(fi‘l‘”“"ezj‘i‘dp)“‘

J2°¢ " J2R2°  JR

Var(m;) = Em; — E(m)]>=F

1
W(Ezzn +oee g?JR + dp) + Odp}

o + Ro?). (2.27)
Assim sendo, conclui-se que

i 1 .
m; S N (u E(UQ + Raf)) L i=1,2,---,1. (2.28)

Dai, conclui-se que o estimador da média do ¢-ésimo tratamento segue uma disribuicao
o N B 2
normal de média y; e variancia 7 (0* + Ro?).
Por procedimento andlogo, obtém-se a distribuigao de probabilidade de m;, ou seja,

i 1 .
m; <N (,uj, E(O'Z—{—RO'?)) L i =1,2,--,J. (2.29)

E, conclui-se que o estimador da média do j-ésimo bloco segue uma disribuicao normal

com média p; e variancia 75 (0 + Ro?).

2.6.8 Distribuicoes de probabilidade de contrastes de interesse

Dois resultados de grande interesse neste trabalho diz respeito as distribuicoes de

probabilidade dos estimadores de combinagoes lineares das médias dos tratamentos ou dos



29

. I . J

blocos, W, = > cpim; ou ¥y, = ) cpjm;, respectivamente, em que ), ¢y = Zj e = 0.
i=1 j=1

Aqui, serao apresentadas as demonstracoes relativas as combinacoes lineares de médias

dos tratamentos e intuitivamente serao apresentados os resultados para uma combinacao

linear de médias dos blocos. Considere o estimador de uma combinacao linear das médias

dos tratamentos

I I
\i/h = Z Chimy; = Z Chilli.. = Z Chi% Z Yijr
7,r

i=1 i=1 i

que é uma combinacao linear de varidveis normais e, portanto, ¥, também segue uma

distribuicao normal.

Continuando-se o desenvolvimento algébrico, vem

1
- 1

I J J
— Zchi% JRu+ JRT; + R ﬁj+RZ€zj+Z&jr

=1 y=1 7j=1 7,r
! 1< 1
= Z Chi (Mz + j Zl €ij + E Z 5z‘jr> . (230)

Dai, o valor esperado do estimador ¥y, fica

I 1 1 I
ECM (Mi + Wi Zl €ij T TR Z%’r)] = zchiui
i= J= Jir i=

E(V,)=E

Para obter a variancia do estimador ¥, procedeu-se do seguinte modo

A

Var(V,) = E[\i’h—E<‘i’h)]2

oI 1 I | 2
= K _; Chij ; € + ; Chiﬁ ; Eijr]

A I 1 I I 2
= E _j <; Chi€i1 + -+ + ; Cmfu) + TR (; Chi€itn + -+ ; Chi&JR)]
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I I
1
= |:ng + ﬁ02:| E Cl2w' = E(O’2 + RO’?) E C;Qli. (231)

i=1 i=1

Assim sendo, conclui-se que o estimador de um contraste das médias dos tratamentos
! Kp( 2 2
segue uma distribuicao normal com média W; = ) cxit; € variancia Tk(0® + Ro?), em
i=1
I
que K}, é a soma dos quadrados dos coeficientes do contraste h, isto é, K, = > c2, e serd
i=1
denotado por

I

. K,

‘I/h ~ N ( E Chi i, J—;i(0'2+RO'E2)> (232)
i=1

Usando um procedimento analogo, demonstra-se que o estimador de um contraste das
J

médias dos blocos segue uma distribui¢do normal com média V), = ¢, e variancia
j=1
X1 (0? + Ro?) o qual serd denotado como
! K
. A ,
v, ~ N (jzlchj,uj, E(O’ +RO‘€)>’ (2.33)

J
em que K, é a soma dos quadrados dos coeficientes do contraste h, isto é, K, = > c%j.
=1

2.6.9 Distribuicao de probabilidade da soma de quadrados da
h-ésima combinacao linear das médias dos tratamentos

R I
Foi demonstrado que a distribuigao de probabilidade de V), = > ¢p;9;.., 0 estimador do
i=1
I
h-ésimo contraste de médias dos tratamentos, ¥y, = > cpip; €, de acordo com a expressao

i=1
(2.32), distribuida como

=1

1
. K,
\Ilh ~ N ( E Chi i, J—;€(0'2 +R052)> .

Usando resultados conhecidos da teoria de probabilidade, deduz-se que

I I
; : ChilYfi.. = ) Chilki

%(02 + Ro?) %(02 + Ro?)

I
e, sob a hipoteses de que o contraste h é nulo, isto é, sob Héqj) W, = D> epipi = 0, a
=1

1=
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estatistica
I
> Chili.
i=1

%(02 + Ro?)

~ N(0, 1)

€ segue que

< I 2 I 2
> Chz‘?]z’..) <Z Chz‘yi.) -
i=1 i=1 _ SQContraste _ SQ(\Ijh) -~ X%l) (234)

Ei(g2 4 Ro?) JRKn(0®+ Ro?) o2+ Ro? o+ Ro?

JR
I 2
R <21 Chiyi“> I
cm que, SQC’ontraste - SQ(\IJh) - W (S Kh = Z C}ZLZ».
i=1

2.6.10 Distribuicao de probabilidade de €;;, o estimador de ¢;;.

Um outro resultado util diz respeito a distribuicao de probabilidade de ¢€;;, o estimador

do erro entre parcelas, o qual pode ser obtido utilizando-se o seguinte procedimento:

. _ _ _ ~ 1 1 1 1

€ij = Yij. — Yi. — Y4t Y. = R ; Yijr — IR jzryijr IR ; Yijr + TIR UZT Yigr,
como pode-se observar, €;; ¢ uma combinagao linear dos y;;, 0s quais seguem distribuicao
normal. Portanto, €;; também segue uma distribuicao normal. E necessério agora, saber

quais as caracteristicas da distribuicao de €;;.
. 1 1
E(Eij) = }—% Z E(M + 7+ Bj -+ €ij + 61']'7«) — E ZE(M + 7+ 6j + €ij + 5ijr)
T j’f

1 1
_E;E(u+ri+ﬁj+eﬁ+ajr)+mZE(WrTﬁ@ﬁ%HM

gr

1 1
1
—F{(IR,U—I— Rt + [Rﬂj) + ﬁ(u-i- JRZTi[RZ‘i‘Bj)

i J
1 1 1 1
= /~L+Ti+5j_ﬂ—7i—jzj:ﬁj—ﬂ—fzi:Ti—ﬁj‘i‘M‘FT;Tri‘jzj:ﬂj-

Portanto,



Além disso,

VCLT‘(@Z‘]‘) =

3) =
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Elgij. — 0. — yj. + y.]?

Zijr_JRzyz]r_IRzywr [JRZyW]

igr

[32 (Z ym) J2 R (Z ?Jw) G RQ (Z ym)

(1) (2)

2
1 2 2
12J2R2 (Z ZJm) T IR? (Z yijr) (Z yijr) IR (Z yijr) <Z yijr)
wr r Jr R r ir

0 ® (©)
+ JQRQ (Z yg> (Z yj> n ]J2R2 (Z yijr) (Z yz-jr>
¥ — ] ) ’
_ % (; yijr) (2} ym> i <Z ym> (2} y]>}

(9) (10)

1

RzE(R” + 7+ BB+ Reij + Z Eijr)”
Ik

2R pum; + 2R up; + 2R*7,8; + dp)

1
M2+Ti2+6]2+052+§U2+2M7—i+2ﬂﬁj+2ﬂ‘ﬁj

1
B R+ TR + R)ﬁ EOMNED DR,

E
J2R2 (J2PR*? + JR*7} + R? (Z EU) (Z Ewr) +2J2R?pm; + dp)

J

2
E
— R2u2 + R27i2 + 13253 + 1226?]' < E 5ijr>

1 1
-5 2uT;
R

0

1
s B Ry + Ré i+ IRB+RY e+ Y ei)




1
s El(Ryu -+ Bri + RS, + Rey + Z e (IR + JR;%

2
E

i ir

1

= e BT Rt JR;! + IRR/ZHJ/ RS et Pou
ir

E
- W[pﬂmlf 1R (Z eij) (Z 5W> + dp]

ij iyr

1
=+ 5?—02

1 1
2, 1 9 1 5
= W% T TR?

1
— e E[(Rp+ Rt + RB; + Re;j + Z €ijr)(JRu + JRT; +R/V2ﬁ/
J
+R Z Eij + Z 5ijr
J Jr

1
= 5 RzE[JR2u2 + JR?ut; + JR?um + JR*17 + JR*uB;

+‘]R2Tiﬁj + R2€ij (Z 6@) + <Z 5ijr> (Z 5ijr> +dp]

J

0

1
= ——(JR*W* + 2JR°ur; + JR*7? + JR*uB; + JR*1,8; + R*0? 4+ Ro®)
1 2

1
= AT 2T+ B+ i+ 0l + 5o
1
= [R2E[(R,U+RT,' + RBJ +R€ij + E sijr)(]Ru~|—R;‘/{

+IR63 + R Z €ij + Z 5ijr)]

0

1
= ]—RQE[IR2u2 + IR*uf; + IR*ur; + IR*7;8; + I R* 13,

+IR2BJ2 -+ R2€z’j (Z 6@') + (Z 5ijr> <Z 5z‘jr> + dp]

1
= Tm — (IR*1i? + 21 R*1u3; + I R*um; + I R*7;3; + I R* 3} + R*0? + Ro”)

1 1
= u +632+2N5j+ﬂ7—i+7'zﬂj+ +ﬁ%02

0

[
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+[R%]/+ RZQ] + 281]7“
ijr

E[IJR*1* + IJR*ur; + I R*uB; + Rie; (Z ei])

]

1
IJR?

1
B (IJR*1® + IJR*ur; + IJR*upB; + R*0? + o°)

> 4 ity 0?4 —
0 0

1
T Bl R+ TR, +R/§2§+ RY e+ ey)URu+ R;}/
J J Jr 7

+HIRB 4+ RY e+ Y i)l

2

1
IJRQE[IJRz/f + IJR*up; + IJR*ur; + IJR?*7,3; + R* (Z eij> (Z %)

+ <Z 5z‘jr> (Z 8¢jr> +dp]

1
7 ——(IJR*p® + IJR*ur; + IJR*uB; + IJR*1;3; + R*0? + 07)

1
12+ i+ By + By + e

1
777" IJRG

1
T Bl R+ J R +R/2ﬁ]/+ RZ% + ng (IJRu

+JR;/ ¥ m;/ PR et e
gr

UQRQE[JﬁRQ,P + LJ?R*ur; + R (Z e,»j) (Z eij>
J 1)
+ <Z 5ijr> (Z 8¢jr> + dp]
Jr T

(IJ?R*u? + IJ*R*ur; + JR*0? + JRo?)

1 2 1,
—0 —0
IJ ° IJR

IJ2R?
(2 A+ s+

0

1
(10) = FrmElIR+ R;! #IRG; + RY 6y + Y o) 1R

ir



Agora,

VCL?"(Qj) ==

Var(éz-j) -

Var(@ij)

VGT(EAZ‘J')

+JR;//+ IR;/Jr R Z €5+ <]
T

I2JR2E[[2JRQM2 + I*JR*up; + R? (Z 5ij> (Z ez-j>
j ij
+ (Z 5ijr> (Z €ijr) + dp]
r ij’f‘

———— (I*JR** + I*JR*up; + I R*s? + I Ro?)

1
2JR?

1
WA T A B 08 o 2t + 2B + 27

1 1
J— 2uT;
+/L+T+J6+JRU+NT

1 1 1
1+ B + 70+ R0+ 2B+ i+ 500+ TR0

—2p% =27 — dpm, = 2P = 2mifj — S0l — <o

_ u2—25]2—4,uﬁj_2/”1 21,8, —
2 , 2
1J < IJR
2
+20% + 27 + 2uB; + 276 + —o” + o
2 2
—2u? —2ur; — —0% — ——0%* —2u? — 2up; — —
HE =BT = 0l = Rt 2 = 2l
0p? + 077 + 085 + Opr; + Opf3; + 0733,

+1+1+1 1 2 2 2+2 220 5
I T T T T 1)

L(L, L 11224 4,
R JR IR IJR JR IR IJR IJR

IO NS U B UPUS N SRS TS U O
- JfLJUeRJRJRJJRG

- ”(IJ I- J+1)a+ﬁ(1J I—J+1)o”

1 1 2
= SUI-1) =T =1)0+ == 1) = (I -1)o

=D =1 » =D =1) ,
7] Te IJR
(I-1)(J—-1)

- 2 2
= Tjg oeta).

35



36

Assim sendo, conclui-se que

. (I-1)(J—1)
€j = Yij. —Yi. — Y, +y. ~ N (0; TR (6® + Ro?) |, (2.35)

ou seja, o estimador do erro entre, €;, ¢ distribuido como uma normal de média zero e

variancia %(02 + Ro?).

2.6.11 Distribuicao de probabilidade da SQg.ro Entre -

Partindo da expressao (2.35) e lembrando dos resultados da teoria de probabilidade

para a distribuicao normal padrao, vem

€ — E(éi;)

T-1)(J -1 ~ N )
- B 2 2
\/ TR (0° + Ro?)
ou
. 7. a7 . 7 .. AT AT 7 )2
Yij. — Yi. — Y. +y.—0 ~ N(0;1) = (yw‘ Yi. —Yj + y..) N X%l) N
C-DU -1, > po (1—1)(J—1)(02+R02)
IJR (U + 06) [JR €
B =9 =9, +9.)° _ (=D =1) ,
0% + Ro? IJR ‘O
> e Uig. = Ui — 04 +Y.)° _ SQurromre _ TJR(I—1)(J - 1) ,
0% + Ro? 0% & Ro? IJR X
Portanto,

SQETT’O Entre

2
o2+ Ro2  Xlu-ne-ny (2.36)

Em palavras, a soma de quadrados do erro entre parcelas dividida por o2 + Ro? tem uma

distribuigao de qui-quadrado com (I — 1)(J — 1) graus de liberdade.

2.6.12 Distribuicao de probabilidade de €;;,, o estimador de €.

Finalmente, as caracteristcas da distribuicao do estimador do erro dentro, &5, ¢

obtido a partir da expressao (2.10), isto é,

éijr = Yijr — ?)z‘jr = (yijr - ?j) - (yz - y) - (y.j. - y) - (yij. -
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na qual pode-se observar que &;;, é uma combinacao linear dos y;;’s os quais seguem
distribuicao normal. Portanto, ;;, também segue uma distribuicao normal. Isto posto, ¢

necessdario, agora, saber quais as caracteristicas da distribuicao de €;;,.

1
iir — & ijr
Yi RZQ]

= E|:N+Ti+ﬁj+€ij+5ijr

1
_E (Ru + RTi + Rﬁj + REU + ; 5ijr>:|

= F

1
M"’Ti‘i‘ﬁj‘i‘@j‘i‘&jr—ﬂ—ﬂ'—ﬁj—Gz‘j——Z&‘jr]-

Logo,
E(Ey) =FE

1
Eijr — E Zaijr] =0.

s

Além do mais,

Var(éijy) = [Eijr — E(€ijp))? = E

2
1
Eijr — EZ%‘T]
= F 62- _’_i (Zs )2_25“ Zg,.
ijr R2 T R )T r

1
= ot LB ettt )

RQ
2
_EE[gijr(gijl + €ij2 + ...+ Eijr —+ ...+ 5in)]
2 2 1
= 02+%02_E02202_%:E(R_1)02
R-1
Var(éijr) = %02.

Portanto,
3 7 . (R—1
Eijr = Yigr — Yigr) = Yijr — Uij. ~ N (O; R )02 ,

Isto ¢, o estimador do erro dentro, €;;,, segue uma distribuicao normal com média zero e

Ancia B=D 2
variancla R o-.
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Além disso,

Yijr — Yij. — 0 (Yijr — Uiz.)* )
— ~ N0; 1) = —T ~ X =
G-y, VOV Gy, v
o o
R R
(i — 7). R—1 2y =) LJR(R 1)
Yigr — Yij. — 1 5 ijr — 2
72 ~ TR Xy T 72 ~ R X
Portanto,
Eijv‘(yijr T gij~)2 SQETTO Dentro 2
p~ = 2 ~ X[1J(R-1)]" (2.37)

2.7 Valores Esperados das Somas de Quadrados

Os valores esperados dos quadrados médios sao argumentos importantes para a com-
preencao da escolha das estatisticas de teste utilizadas na contrastagao das hipoteses de

interesse. Nesta secao serao abordados detalhadamente como estes resultados sao obtidos.

Viu-se, na secao 2.5, que a soma de quadrados total é decomposta em partes compo-
nentes cujas expressoes sao dadas a seguir.

2

SQTotal = nyjr - Cv emque C= [yJ

gr

B 3 1
SQTTat - JRZ(yl - 9)2 - E Zyzz -C

B 3 1
SQBlocos = IRZ(y] - 9)2 = E Zyi -C

J J
1
SQParcelas - RZ(@U - g)z = E Zylzj -C
ij ij

SQET’T‘O Entre — SQParcelas - SQTrat - SQBlocos
SQETT‘O Dentro — SQTotal - SQParcelas

Os valores esperados dos quadrados médios sao obtidos a partir das expressoes acima.
Esperanca da Soma de Quadrados Total

Em primeiro lugar optou-se pelo calculo do valor esperado da soma de quadrados



total. Isto é,

Mas,

E(C)
Portanto,
e

“

> vl

T

E(SQrotal) = (Z Yijr — ) =F (Z y?jr> - E(C

)

IJR

IJR(

T i

b (I?R) [JR (Zy’”>

r

1
T EAI R+ JR;‘//+ IRR;/+ R Z €ij + 2]: Eijr)’

E([JRM+ +RZEU -+ ZgijT

i igr

1

mE[I2J2R2M2 + R2 (Z 61]) (Z 5137") + dp

i T

I?J*R*1> + I1JR*0? + IJRo?).

E(C)=I1JRy*+ Ro>+o> (1)

E Z(M + 7+ B + € + €igre)?
L ijr

L ijr

N B 417+ B+ € + el + 2umi + 2uB) + 27385 + dp)
T

Z(/ﬁ + 72+ 5? + 02 4+ 0 + 2uT; + 2uB; + 21,8;)

gr

IJRy* + JRY 17+ IR f}+1JRo? + IJRo”

0 0 0 0
+2JRM;{+ 2JRM;%+ QRW
[ 9 7 9

IJRy* + JRY 77 +1IRY B} +1JRo’+1JRo*>  (II)

Subtraindo-se (I) de (II), vem

E(SQrora) = IJRp*+JRY 77 +IRY B} +IJRo?+ IJRo’
( J

E Z(;f + 72+ ﬁQ + e + %T + 2uT; + 2upB; + 27,6, + dp)

39
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~IJRi* — Ro? — o?
Portanto, o valor esperado da soma de quadrados total é definido por:

E(SQroa) = R(IJ —1)o? + (IJR — 1)0* + JRZ 7+ [RZ 3. (2.38)

Esperanca da Soma de Quadrados de Tratamento

Em segundo lugar procurou-se deduzir o valor esperado da soma de quadrados de

e ()

Lg(Zﬁ) = J—lRE > JRu+JRTl+R;/%+RZeU+Zem

7

— %E {Z (J2R2u2 + J*R*? + R? (Z e”> (Z gw>

i J

tratamentos, ou seja

E(SQTrat =

JRZyz

Mas,

2

+2J2 Rty + Odpﬂ

1
= ﬁ [JPR?1* + J*R*1? + JR*0? + JRo® + 2J° R ]

5 [IJ2R2 24+ J*R? Z 72 + IJR*0? + IJRo® +0).

Assim sendo, tem-se

1
—F (Z y2) =ILJRy*+ JRY 77 +1Ro>+10°.  (III)

Subtraindo-se (I) de (III), obtém-se o valor esperado da soma de quadrados de tratamen-
tos, isto é,
E(SQrrat) = (I = 1)(0” + Ro?) + JRY 77. (2.39)

A esperanca do quadrado médio de tratamentos é dada pelo valor esperado da soma de

quadrados de tratamentos dividida pelos seus respectivos graus de liberdade, ou seja,

S rat
E(QMra) = E { ]Q_Tl ] =0+ Ro? + —Zr (2.40)
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ou

JR
E(QMrpq) = 0> + Ro? + Y Z(“’ —n)?, (2.41)

em que f; = [+ 7;.

Esperanca da soma de quadrados de uma combinagao linear das médias dos

tratamentos: h-ésimo contraste de médias dos tratamentos

De acordo com a expressao (2.34), a soma de quadrados de um contraste h é dada

I 2
<Z Chz’yi..>
i=1

JRK},

Desenvolvendo-se algebricamente a expressao acima, vem

I 2
<Z Chi%..)
T =1

SQUI) = S

por

SQ(V,) =

_ JRlKh [J2R2 (XI: chiui> i +R? <Z; Chi ; 6ij> <ZI: Chi Z Z sm> - dp] :

i=1 j=1r=1

Agora, calculando o valor esperado, obtém-se apds algumas operacoes algébricas o se-

guinte resultado
I
. . JR 2
E[SQ(U,)] = E[QM(¥,)] = 0 + Ro? + EQ chitt) (2.42)
i=1

uma vez que, por (2.34), ha apenas um grau de liberdade associado a soma de quadrados

de um contraste entre as médias dos tratamentos.

Esperanca da Soma de Quadrados de Blocos

Para calcular a esperanca da soma de quadrados de blocos, procedeu-se da seguinte

forma,

E(SQBiocos) = FE IRZ(Z/.J:—?/...)z]

= E Z@/]

e (59) €
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2

0
%E(Zﬁ) = %{E > IRu+R; :/ﬁ—l—]Rﬁj—FRzi:eij—l—;eijr

J

2 2
1 22 2 2 22 2
— EE[Z(JR;L + PR*82+ R zi:eij + 25]

J

+2I°R*pf; + Odp)]

1
= = Y (PR’ + PR*B; + IR’0? + I Ro” + 2I° R*1uf;)
J

1
= = PJR)’ + IPR*Y B} + IR0 + LJRo” + 2I° JR* 1y _Jf;

J 7

Portanto,
1 2 2 2 2 2 2
b (Z y.ji) = IJRu® + Isz:ﬁj + JR*0* 4 Jo (IV)
J

Subtraindo-se (I) de (IV), encontrou-se,

E(SQpiocs) = IJRy*+IRY B2+ JR%0? + Jo* — LIRy* — Ro? — o”

J

= (J=1)o’+R(J-1)o? +IRY _f
J

E(SQpiocos) = (J = 1)(0” + Ro) + IR ;. (2.43)

A esperanca do quadrado médio de blocos é dada pelo valor esperado da soma de qua-

drados de blocos dividida pelos seus respectivos graus de liberdade, ou seja,

SQBlocos 2 2 2
E(QMBlocos) =k [ﬁ] =0+ RUe + IR Ej Bj (244)
ou
2 IR 2
E(QMBlocos> =0" + RO’E + ﬁ E (,M] - M) y (245)

J
em que p; = pt+ ;.

Esperanca da Soma de Quadrados de Parcelas
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Para a soma de quadrados de parcelas procedeu-se como segue,

E(SQParcelas) = F RZ(QZJ_:&)2]

1 1
L ij ij

Mas,

2
1 1
i r

]
1 2
2. 2 2_2 2 02 2 2 2
- EE[%(R 12+ R+ R*B2 + R%6, + (Zej> + 2R
FOR2 B, + 2R2TB; + Odp>]

1
= EE(RQM2 + R*17 + R2ﬁ? + R*0? + 0 + 2R*ur; + 2R*1up;
+2R2Tiﬂj)
1
— E(]JRQ;LQ +JR?Y 2+ IRy B2+ IJR*? + IJRo®

{ J

0 0 0 0

+2J32u;}{+ 2132#;@+ 232;}{;/3{).
7 9 [ gl

1
F <§ :yfj.> =IJRy’+JRY 7/ +IRY B+ IR0’ +1Jo>. (V)
1j i i

Logo,

j
Subtraindo-se (I) de (V), obtém-se
E(SQParcelas) = IJRILQ + JRZTZ? + IRZﬁJQ + IJR20'€2 + IJO'2

J

~IJRi* — Ro? — o?
= (IJ-1)0”+R(IJ—1)o? + JRY 7+ IRY
( J

E(‘SQParcelas) = ([J - 1)(02 + RU?) + JRZT; + IRZBJQ (246)
i J

De modo analogo aos casos anteriores, o valor esperado do quadrado médio de parcelas
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fica,

SQParcelas
I1J—-1

JR
_ _ 2 2 2
E(QMParcelas) — E( ) - (0 +RUE)+ IJ— 1 Z IJ_ 1 Zﬁ 247

ou

JR IR
2 2 o 2 ) 2
E(QMparceras) = (07 + RoZ) + 771 % (i — p)* + 771 % (pj — )=, (2.48)

em que, p; = p+ 7 € i = p+ .

Esperanca da Soma de Quadrados do Erro Entre

O valor esperado da soma de quadrados do erro entre é obtida pela subtragao dos
valores esperados da soma de quadrados de bloco e soma de quadrados de tratamento da

soma de quadrados de parcela, ou seja,

SQE’I"I‘O Entre — E<SQParcela5 - SQTrat - SQBZOCOS)
= E<SQParcela) - E(SQTrat) - E<SQBloco)
= (IJ-1)(c*+Ro)+JRY 77 +IRY B;
( J
—(I=1)(6®+ Ro?) = JRY 7/
—(J=1)(c*+ Ro.) — IR _

= (*+ RoH)[IJ—1—-1+1—J+1]

E(SQgrro gnire) = (I —1)(J — 1)(0* + Ro?) (2.49)
Como feito anteriormente, tem-se a esperanca do quadrado médio do erro entre da sequinte
forma,
SQET"I“O Entre 2 2
E(QM rro Entre) — E = R ) 2.50
(Q@MErro Entre) (([—1)(J_1) o + Rog (2.50)

Esperanca da Soma de Quadrados do Erro Dentro

Obtém-se o valor esperado da soma de quadrado de erro dentro com a seguinte sub-

tracao,

E(SQE'I"I’O Dentro) - E(SQTotal - SQPa'rcelas)
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- E(SQTotal) - E(SQPaTcelas)
= R(IJ-1)0?+ (IJR— 1)’ + JRY 12 +IRY §
( J
~(IJ =1)(0> + Ro?) = JRY 12 —IRY §
( J
= IJRo? - Ro* + IJR? — ¢* — IJo* + 0* — IJRo?> + Ro?.

Portanto,
E(SQE’I’T‘O Dentro) = IJ<R - 1)02 (251)

Dividindo-se a soma de quadrado de erro dentro pelos seus respectivos graus de liberdade

tem-se o valor esperado do quadrado médio do erro dentro,

SQETT‘O Dentro 2
E(QM =FE|——F——7F7— ) =0". 2.52
(Q Erro Dentro) < IJ(R — 1) ) o ( 5 )

Portanto, o valor esperado da SQ g, o Dentro dividido pela variancia do erro dentro
segue uma distribui¢ao de qui-quadrado com IJ(R — 1) graus de liberdade.
Os resultados obtidos nesta secao encontram-se apresentados de forma resumida na

Tabela 4, como sugere Barbin (1993).

Tabela 4: Analise da variancia com os valores esperados dos quadrados médios

F.V. G.L. S.Q. E(QM)
1 2 2 2, JB 2
Tratamento I-1 TR ;yl -C 0+ Ro? + 71 Z(,uz — 1)
Blocos J-1 L Zyz -C 0%+ Ro? + L Z(M —p)?
IR &7 CJ-14 !
Erro Entre (I—l)(J-l) SQPaTc - SQTrat — SQBlocos o? + RU?
1 2
Parcelas (1J-1) R ; yi; — C -
Erro Dentro  1J(R-1) SQTotal — SQ parcelas o2
Total LJR-1 >y, —C -

ijr

A tabela 5 contém informagoes acerca dos parametros associados ao modelo ma-
tematico, aos seus estimadores e suas respectivas distribuicoes de probabilidade, bem

como, as distribuicoes de probabilidade das somas de quadrados associadas.



Tabela 5: Caracteristicas, seus estimadores e distribuicoes de probabilidade de estatisticas associadas.

Estimador da

Distribuicao de Probabilidade

Distribuicao de Probabilidade das

Caracteristica caracteristica do Estimador Estatisticas de Interesse sob Hy
H fr=m=y [LNN|:N> [JR(J + Ro; ):| Sob Hy : pp =0, WC;%U? NX?l)
4 S R o~ N (=) R Sob Ha: 7 = 0.V 7. 5Qrrat ., 2
T; T; 7 Yi.. Yy Ti; TJR (U + Iio ) o 0-T; ; Z, o2+ Ro?2 X(jfl)
, 0 = m; =4 fl; ~ T _ Bimpo
i Mi =My = Y; N[Mz’ (0 + Ro? )} Sob Hy : p; = pio, \/W L(1-1)(J-1)]
) o) —bi=T: — 4 3 N8, (J=1)/ 2 Ro? Sob Ha: 8: = 0.V i SQBiocos ~, 2
/BJ /BJ ¥l yj y B] 6]7 IJR (U + O‘E) o 0 - /BJ ) ]a 02+R02 X(]fl)
. A Y C Qi — o -~
F Hj=Mm; =Y, Fj N[Mw IR(U + Ro )} Sob Hy : pij = fio, —\/W b(r-1)(J-1)]
! 7 ! ~ 7 ! 1 (.2 2 (é chiyi“)z 2
Uy, = 1221 Chilli Uy, = 1221 Chili. Uy ~ N [1:21 Chiflis 7507 + RUG)} Sob Ho: Wy =0, 775 Grrmes ™~ X0
A — — — — A~ I-1)(J-1 S rro Entre
€ij €ij = Yij. — Yi.. — Y4 — Y. €5 ~ N[O; %(02 + RU?)} %—R}ig ~ X[2(]—1)(J—1)]
. _ . 1J(R—1 SQErro Dentro
Eijr Eijr = Yijr — Vi Eijr ~ N [05 HiRo 2] Slperapeatre o 3 )
Yijr Yijr = Yij. - -

9%
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2.8 Comparacoes miiltiplas das médias duas a duas

Como o desenvolvimento da teoria dos métodos de comparagoes multiplas nao faz
parte dos objetivos deste trabalho, achou-se conveniente apresentar simplesmente um
procedimento pratico para comparar os possiveis pares de médias dos tratamentos por

meio do teste de Tukey.

Para testar as hipéteses do tipo Hy : p; = py contra Hy @ u; # i, ao nivel de

significancia «, calcula-se a Diferenca Minima Significativa - DMS por meio da expressao

QMET"I‘O Entre

o (2.53)

DMS = qi1, (1—1)(7-1); o

na qual qr; (7-1)(j-1);a] € 0 valor critico da aplitude estudentizada de Tukey para [ =
nimero de tratamentos envolvidos no ensaio, (/—1)(J—1) = nidmero de graus de liberdade

do Erro Entre e nivel de significancia a (em geral a = 0, 05).

Em seguida calcular os valores absolutos das diferencas entre as estimativas dos
. s 1 . . oy,
possiveis pares de médias dos tratamentos envolvidos no experimento, |y; — x|, @ # 7,
i,/ = 1,2,---,1. Finalmente, adotar a regra de decisao: Rejeiar Hy em favor de Hj,
ao nivel de significaincia « se, e somente se |g; — | > DMS. Este procedimento serd

ilustrado na secao 3.

2.9 Analises estatisticas

Tal como no experimento em blocos ao acaso usual, as andlises estatisticas de um
experimento em blocos casualizados com repeticao do conjunto de tratamentos dentro
dos blocos, em geral, levam em consideragao as seguintes hipotese: Hipoteses sobre a nao
existéncia de efeito dos tratamentos sobre a variavel resposta, HéT) 1 =0, Vi =
1,2,---,1 (ou equivalentemente, H(()T) © My = --- = puy = u); Hipdtese sobre a nao
existéncia do efeito dos blocos: Héﬁ) : B =0, Vj=12---,J. De modo geral, o
pesquisador planeja seus experimentos em blocos casualizados com o objetivo apenas
de proporcionar ambientes homogéneos (blocos) dentro dos quais ele distribui de modo
aleatorio um conjunto de tratamentos (ou mais de um conjunto), favorecendo-se o controle
local. Assim sendo, quase sempre, o pesquisador nao tem interesse em fazer inferéncia
sobre o efeito dos blocos, fixando-se apenas nas analises baseadas no efeito dos tratamen-

tos. Neste sentido, as andlises sao conduzidas priorizado-se os contrastes entre as médias
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dos tratamentos de interesse do pesquisador, bem como, as comparagoes multiplas das
médias. Na secao a seguir, serao discutidas as bases tedricas que possibilitam essa possiveis

analises.

2.9.1 Hipédteses sobre tratamento

Esta hipdtese pode ser representada de duas maneiras, a saber:

(

HD r=0,vVi=1,2---1
a) § wvs

\ HI(T) . 7; # 0, para pelo menos um 7;

ou (2.54)

(

HD oy =g ==y = po
b) vs

| H{": i # v, para pelo menos um par (i, ) i # 7 = 1,2+, 1

Considerando-se os resultados obtidos no desenvolvimento da teoria, pode ser obser-

vado que:

a.1) De acordo com a equagiao (2.50), E(QMg.ro pnire) = 0> + Ro?. Isto é, o valor
esperado do quadrado médio do erro entre é um estimador nao viciado para o>+ Ro?
independentemente de que HST) seja verdadeiro;

I
a.2) Pela expressao (2.41), E(QMrra) = 0 + Ro? + 5" (1 — p)? e se a hipétese

i=1

I
nula Héf) Dy = -+ = pp = u é verdadeira, entao % STy — p1)* = 0 e QMpyas
i=1

sera um estimador nao viciado para o + Ro?. No entanto, se HfT) ¢ verdadeira
E(QMr,qt) > 02+ Ro?. Assim sendo, é razodvel comparar Q Mr,q; com QMg,ro Entre
para se efetuar o teste da hipotese HéT), tendo em vista que quanto maior for o
QMr,q comparado com QMEg,,, Enire Mais evidéncia se tem de que as médias dos

tratamentos sao diferentes entre si (ou que o efeito dos tratamentos nao sao nulos).

a.3) Conforme equagao (2.20), tem-se que sob HéT), i?@g;g ~ X[21_1] e independentemente

de que H(()T) se verifique e pela expressao (2.35), % ~ X[2(1—1)(J—1)}-
Como se sabe, de acordo com a teoria de estatistica matemadtica, [ver Rohatgi (1976),

Roussas (1997), dentre outros|, se uma variavel aleatéria U segue uma distribuigao
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de qui-quadrado com v graus de liberdade e uma outra variavel aleatéria V' segue
uma distribuicao de qui-quadrado com v graus de liberdade e, além disso, U e V'
sao variaveis aleatorias independentes, entao a razao entre a variavel aleatéria U
dividida pelos seus graus de liberdade e a variavel aleatoria V' dividida pelos seus
graus de liberdade, segue uma distribuicao F' de Snedecor e Cochran com vy graus
de liberdade do numerador e v, graus de liberdade do denominador a qual pode ser

escrita como

U/Vl
V/l/2

Flu, ) (2.55)

Tomando como base este resultado, e considerando-se as distribui¢oes de probabili-

dade das somas de quadrados apresentadas na Tabela 5, pode-se verificar que

et

o“+Rof

_ (I-1) o QMryas

U Tt ™ QMoropre DU (2.56)

(I-1)(J-1)

que serd a estatistica de teste para testar a hipotese H(()T) . 1, = 0, para todo 1,

vS H(ST) . 7; # 0 para pelo menos um 7;. Rejeita-se HéT), ao nivel de significancia

QMT'r‘at

a,se ' =
’ QMET’V‘O Entre

> Fi(r-1), -1)(7-1), a5 €M que Fi-1), (r-1)(s-1),0) ¢ 0 100(1 —
a)-ésimo percentil superior da distribuigdo F' com (I — 1) graus de liberdade do

numerador e (I — 1)(J — 1) graus de liberdade do denominador.

a.4) Como pode ser observado na expressao (2.50), o valor esperado do QMg o prire €
0% + Ro? independentemente de que a hipétese HS\P) : U, = 0 se verifique ou nao.
Isto é, QMp,ro Entre ¢ um estimador nao tendencioso para o2 + Ro?.
I N
a.5) Da expressao (2.42), se Hé‘lj) © > cnifti = 0 é verdadeiro, QM (V) também é um
i=1
I
estimador nao tendencioso para o + Ro?. Porém, se Héqj) for falsa, > cpip; # 0 e
i=1

ElQM (\ilh)] > 0% + Ro?. Portanto, para se efetuar um teste de hipétese sobre um
contraste de médias dos tratamentos é intuitivo que seja feita uma comparacao entre
o quadrado médio do contraste e o quadrado médio do erro entre. Pois, espera-se

que quanto maior for QM (W;) comparado com QM g, gnire, Mais evidéncia se tem
I
de que o comtraste W, = > ¢pi; ndo é nulo e quanto mais aproxima-se de zero
i=1
mals eviéncia se tem a favor de Hy.

SQ(¥y)
02+ Ro?

)

a.6) Conforme equagao (2.34), tem-se que sob H(()\D , a estatistica ~ X[Zl] e, pela

expressao (2.35), %ﬁé’m ~ X[Q(I—l)(J—l)] independentemente de que H((]\p) se ve-

rifique.
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Portanto, adotando os mesmos argumentos do item a.3) verifica-se facilmento que

a estatistica

satt :

oc4“+Ro

— T _ QM(\I’h)

o)y L (257)
(I-1)(J-1)

e sera a estatistica de teste para testar a hipdtese Héqj) U, =0ws Hl(qj) U, #£0. A

QM (¥y) >

.~ , .. v , . . ~ .
regra de decisao sera, rejeita Hé ), ao nivel de significancia «, se ' = oLV —
Tro nire

Fiu (1-1)(7=1),a» em que Fyy (1-1y(s-1),a] ¢ 0 100(1 — ar)-ésimo percentil superior da
distribuigdo F' com 1 grau de liberdade do numerador e (I — 1)(J — 1) graus de

liberdade do denominador.

a.7) Para comparar os possiveis pares de médias da varidvel resposta relativas aos trata-

mentos, podera ser empregado qualquer método de comparagoes multiplas, embora

neste trabalho deu-se preferéncia ao teste de Tukey, cuja teoria pode ser vista em

(LEAL; PORRAS, 1998), (MONTGOMERY, 2007).

2.9.2 Hipodteses sobre Bloco

Tal como nas hipoteses sobre tratamento, estas também podem ser representada de

duas maneiras, a saber:

a)

ou

(

\

\

P 8 =0,Vj=12"---J
VS
Hl(ﬂ) : Bj # 0, para pelo menos um f3;
(2.58)
HY py=po=-=py=p
vSs

H? : i # iy, para pelo menos um par (14, ) j # 5 =1,2,--+,J

Levando-se em conta os resultados obtidos no desenvolvimento da teoria e por ar-

gumentos semelhantes aos utilizados na secao 2.9.1, para as hipdteses sobre tratamento,

pode-se verificar facilmente que



b.1)

b.2)

b.3)
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A estatistica

SQBloco
02+Ro'g
o (J-1) o QMBloco
U i T QMo e VIO (2.59)
(I-1)(J-1)

serd a estatistica de teste para testar a hipdtese H((]ﬁ) : B; = 0, para todo j, vs

Héﬁ) : B; # 0 para pelo menos um [3;. Rejeita-se Hém, ao nivel de significancia «,

— QMBloco
se ' = -¢—"Bloco
QMETT‘O Entre

> Fig-),a-17-1),a); em que Firo1) (-1(7-1),0) ¢ 0 100(1 —
a)-ésimo percentil superior da distribuicao F' com (J — 1) graus de liberdade do

numerador e (I — 1)(J — 1) graus de liberdade do denominador.

A estatistica

SQ(‘i/h%

U2+Ro =

— QM (V)

F = 1 = ~ F _ _ 2.60
Mepsbpss — QMpropure 00 ) (260
I-D(J-1)

serd a estatistica de teste para testar a hipotese de nulidade de um contraste h sobre

as médias dos bocos, HS\I’) Uy, =0 wvs Hl(qj) : Uy, # 0. A regra de decisao sera,

QM (1)
QME’I‘TD Entre

que Fii (1—1y(s-1),q] € 0 100(1 — a)-ésimo percentil superior da distribui¢ao F' com 1

rejeita HS‘P), ao nivel de significancia «, se ' = > Fl,(1-1)(J=1),q], €M

grau de liberdade do numerador e (I —1)(J —1) graus de liberdade do denominador.

As comparacoes multiplas das médias dos blocos pelo teste Tukey, poderao ser
feitas por meio do mesmo procedimento adotado no item a.7) com as seguintes

modificagoes:

QMET‘T‘O Entre
IR

na qual qp; (1—1)(J—1); o] ¢ 0 valor critico da aplitude estudentizada de Tukey para

DMS = qi7, (1-1)(J—1); o] (2.61)

J = numero de blocos envolvidos no ensaio, (I — 1)(J — 1) = nimero de graus de

liberdade do Erro Entre e nivel de significancia o (em geral a = 0, 05).

Em seguida calcular os valores absolutos das diferencas entre as estimativas dos
possiveis pares de médias dos blocos envolvidos no experimento, |y, — y.|, j # j',
j,j =1,2,---,J. Finalmente, adotar a regra de decisao: Rejeiar Hy em favor de

H,, ao nivel de significancia « se, e somente se |y, — yj.| > DMS.
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2.9.3 A tabela da ANOVA

A partir do conhecimento das partes componentes da variabilidade total representadas
pelas somas de quadrados e das distribuigoes de probabilidade das estatisticas de teste
das hipdteses sobre tratamento e Bloco deduzidas nas Segoes 2.9.1 e 2.9.2, e, de acordo
com Leal e Porras (1998) e Montgomery (2007), pode-se organizar a tabela completa da

analise de variancia - ANOVA, tal como se apresenta na literatura especializada, isto €,

Tabela 6: Tabela da Andlise de Variancia

F. Variacao GL SQ QM F

Tratamento I—-1 SQrrat QMrror = _Scjgfiat Qz\fEAi?,;’im
S oco M oco

Bloco J—1 SQBloco QMBioco = —?11311 Q]\?ErilEnt'fe

EI"I"O Entre (I - 1)('] - 1) SQErroEntre QMErroEntre = % -

Parcela 1J -1 SQParcela - -

EI‘I‘O Entre [J<R - 1) SQETT‘O Dentro QMETT'O Dentro — Sij(Tlo%l—)i;tm -

Total IJR —1 SQrotal - -
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3 Aplicacao da teoria a um
exemplo real

O objetivo deste Capitulo é apresentar uma aplicacao da teoria desenvolvida neste
trabalho a um conjunto de dados real recolhido de um experimento em blocos completos

casualizados com repeticoes dos tratamentos dentro dos blocos.

3.1 Descricao do conjunto de dados experimentais

Para ilustrar o método, levou-se em conta um experimento analisado por Ferreira
(1996), pagina 254, no qual considerou-se trés variedades de cana-de-agucar, trés blocos e
trés repeticoes. A variavel resposta analisada foi a porcentagem de aguicar provavel, cujos

valores observados encontram-se na Tabela 7, a seguir.

Tabela 7: Porcentagem de acgtcar provavel em variedades de cana-de-aguicar

Bloco

Variedade | Repeticao 1 2 3 Soma
1 13,03 13,20 13,30
1 2 13,72 13,84 12,33
3 14,16 13,11 13,79

40,91 40,15 39,42 | 120,48
1 15,73 15,13 15,40
2 2 15,62 15,52 15,57
3 15,55 16,27 15,77

46,90 46,92 46,74 | 140,56
1 14,69 14,75 14,95
3 2 15,65 15,54 15,72
3 14,52 14,13 14,51

14,86 44,42 45,18 | 134,46

Soma \ \132,67 131,49 131,34\395,50

Fonte: Cortesia de Ms. Paulo Vanderlei Ferreira.
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3.2 Calculos das somas de quadrados e analise da
variancia

A partir dos dados da Tabela 7, calculou-se:

I J R )2
SQrotal = 2=
QTtl ;;;ywr IJR
= (13,03)% 4 (13,72)* +--- + (14 51)2—M—29 3418;
N ’ ’ ’ 3x3x3 77 '
I
1 (y..)
SQVariedade - _ny_
JR < IJR
1 (395, 5)?
= 120,48)% + (140, 56)* + (134, 46)?] — ——~— = 23, 5503;
J
1 2 (y...)2
SQBloco - Ezy]_ IJR
j=1
1 (395, 5)2
= 132, 67)% + (131,49)% + (131,34)%] — ——~_ —0.1179:
3X3[(3,67) + (131,49)* + (131, 34)?] 27343 0,1179;
I J 2
SQParcela - EZZ [JR
— 1[(40 91)* + (40,15)* + - - - + (45,18)*] — (395,5)° _ 24, 0239;
3 ’ ’ ’ 3x3x3 ’ ’

SQETT‘O Entre — SQParcela - SQVariedade - SQBloco
= 24,0239 — 23,5503 — 0,1179 = 0, 3557

SQET‘T‘O Dentro — SQTotal - SQParcela
= 29,3418 — 24,0239 = 5, 3179.

De posse dos resultados acima organiza-se a Tabela da Andlise de Variancia - ANOVA,

de acordo como foi sugerido na Tabela 8, ou seja,
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Tabela 8: Anélise de variancia para os dados da porcentagem de acgticar provavel em
variedades de cana-de-agtcar.

F. Variacao GL SQ QM F
Variedade 2 23,5503 11,7752 132,45
Bloco 2 0,1179  0,0590 0,66
Erro Entre 4 0,3557  0,0889 -
Parcela 8 24,0239  3,0030 -
Erro Dentro 18 5,3179 00,2954 -
Total 26 29,3479 - -

Como pode ser observado na Tabela 8, F' = 132,45 e da tabela da distribuicao F
observa-se que Flg.4;001 = 18,00. Como F' > Fjs.4,001), entao rejeita-se a hipotese de
igualdade das médias da porcentagem de acucar provavel relativas as variedades de cana-
de-agucar e conclui-se ao nivel de significancia o = 0,01 que existe pelo menos um par de

médias (p;, py) que diferem estatisticamente entre si.
Para verificar quais médias diferem entre si, adotou-se o seguinte procedimento:
1. Desdobrar os dois graus de liberdade de variedade em dois contrastes de interesse,

cada um com um grau de liberdade. Imagine que sao de interesse do pesquisador

os seguintes contrastes representados pelas hipéteses H(§2) e Hég) a seguir:

H((]Q):m——“l;“‘"’:() H((]3):u3—u1:0
vS com 1 gle ¢ wvs com 1 gl
H{P : iy — 13528 £ 0 HY g = #0

As estimativas desses contrastes sao representadas por:

UL+ 13,39 + 14,94

= 15,62 — = 1,46
2 ’ 2 , 467

\ijl = 1o.

Uy = g5 — 71 = 14,94 — 13,39 = 1,55%

Para facilitar os calculos das respectivas somas de quadrados dos contrastes é conve-
. ez 2 3 . . .
niente reescrever as hipoteses Hé ) e Hé ) ha forma equivalente, da seguinte maneira,

H(()2) =1+ 2 —pu3 =0e H(()B’) : ps — 1 = 0. Dai, obtém-se:

(Z Cliyi-) [(—1)(120,48)% 4 (2)(140, 56) + (—1)(134,46)]2
JREK, 3x3x[(=1)?+(2)* +(-1)%]

g

Ky

SQ(Ty)
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26, 18)2
= <é—4) = 12,6925 com 1 gl

. <ch) [(=1)(120,48)2 + (1)(134, 46)]*

JRK, 3x3x[(=1)*+ (1)
Ko
(13,98)?

= 15z - 10,8578 com um gl.

Com estes resultados reorganiza-se a tabela da andlise da variancia, obtendo-se:

Tabela 9: Analise de variancia para os dados da porcentagem de agucar provavel em
variedades de cana-de-acucar.

F. Variacao GL SQ QM F
HYY Wy = iy — i — 1 12,6925 12,6925 142,77
HY Wy =g — iy =0 1 10,8578 10,8578 122,13
Variedade (HY = py = po = s = p)  (2)  (23,5503) 11,7752 132,45
Bloco 20,1179  0,0590 0,66
Erro Entre 4 03557 0,088 -
Parcela 8 24,0239 3,0030 -
Erro Dentro 18 5,3179 0,2954 -
Total 26 29,3479 -

Com base nos resultados da Tabela 9 conclui-se que a média da porcentagem
de agucar provavel da variedade V2 difere estatisticamente da média combinada
das variedades V1 e V3, ao nivel a = 0,01 de significancia, tendo em vista que
Fii; 40,01 = 21,20. De modo andlogo, pode-se concluir, ao nivel a = 0,01 de sig-
nificancia, que a porcentagem média de agicar provavel da variedade V3 difere

estatisticamente da variedade V'1.

2. Comparagoes das médias duas a duas pelo teste de Tukey:

Inicialmente calculou-se as estimativas das médias todas com desvio-padrao s(y;) e

a diferenca minima significativa -DMS, pelo método de Tukey ao nivel a = 0, 05:

:ljl = 13, 30%
7o = 15,62% todas com erro-padrao s(y;) =
U3 = 14,94%

QMETTO Entre

= 0,0994%.
JR ’ %
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M € = 0 —=£ 3 £ 0O

o7

M rro nire
DMS = qu, (1-1)-1); a]\/—Q Erro Pnt
10, 0889 /O 0889
= ([3; 4;0,05] 3% 3 =0 50%7

em seguida cauculou-se os valores absolutos das possiveis diferencas entre as esti-

mativas das médias das variedades. Isto é,

|91, — 2| = 13,39 — 15,62 = 2,23%
|91, — 3| = |13,39 — 14,94 = 1,55%
1Ga. — 73| = |15, 62 — 14, 94| = 0, 68%;

Adotando-se a regra de decisao: rejeitar Hy : p; = py, ao nivel de significancia
a = 0,05, se |y;. — gs.| > DMS, conclui-se que as variedades de cana-de-agicar

estudadas produzem porcentagens médias de acucar provavel diferentes entre si.

Comprovacao da idoneidade do modelo

M€ -+ =23 0
M€ = -2 3 S0

12 13 14 15 15.0 5.5 16,0 16,5 11 15 16
porcentagem porcentagem porcentagemn

Figura 1: Fungao de distribuicao acumulada sob normalidade por meio da estatistica de
Kolmogorov-Smirnov.

Densidade

1

o

: Variedade3

Variedade1

Variedade2

Densidade

Densidade

5 1 ; 5. 75
Porcentagem Porcentagem Porcentagem

Figura 2: Histograma e poligono das frequéncias para cada variedade de cana-de-agucar
estudada.
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Figura 3: Valores plotados no grafico Quantil para as variedades de cana-de-agucar estu-

dadas.

Conforme pode ser observado nas Figuras 1, 2 e 3 os erros sao normalmente dis-

tribuidos.

A execussao das andlises pode ser facilitada empregando o softwere estatistico SAS

por meio do seguinte procedimento:

OPTIONS NODATE PS=500;
DATA EXEMPLO;
DO VAR=1 TO 3;
DO REP=1 TO 3;
DO BLOCO=1 TO 3;
INPUT PORCENTAGEM @Q;
OUTPUT;
END;
END;
END;
DATALINES;
13.03 13.20
13.72 13.84
14.16 13.11
15.73 15.13
15.62 15.52
15.55 16.27

13.30
12.33
13.79
15.40
15.57
156.77



14.69 14.75 14.95

15.65 15.54 15.72

14.52 14.13 14.51

RUN;

PROC PRINT DATA=EXEMPLO;

RUN;

PROC GLM DATA=EXEMPLO;

CLASS VAR BLOCO;

MODEL PORCENTAGEM=VAR BLOCO VAR*BLOCO / SS3;
TEST H=VAR BLOCO E=VAR*BLOCO;
CONTRAST "V2 vs (V1+V3)" VAR -1 2 -1;
CONTRAST "V3 vs V1" VAR -1 0 1;
MEANS VAR / TUKEY;

RUN;

99
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4 Conclusao Final

As anélises estatisticas para os dados de um experimento instalado num delineamen-
to de Blocos completos casualizados com repeticoes dos tratamentos dentro dos blocos,
consideram que as observagoes sao representadas por um modelo matematico aditivo
envolvendo uma média geral, os efeitos dos tratamentos, dos blocos e dois tipos de erros
experimentais aleatorios: um, entre as unidades experimentais que receberam o mesmo
tratamento em blocos diferentes, o Erro Entre, e outro, entre as unidades experimentais
que receberam o mesmo tratamento dentro do mesmo bloco, o Erro Dentro. Neste deli-
neamento, o Erro Entre pode se visto como o efeito da interacao entre Tratamento e Bloco
(T'x B). Além disso, supoe-se a priori que esses erros sao independentemente distribuidos
(um do outro e entre si) como uma normal de médias zero e variancias comuns o2 e o2,
respectivamente. Isto é, €; ~ N(0, 02), e © N(0, 02) e Cov(e;,€i;,) = 0. Diante
do exposto e apds o desenvolvimento e aplicagao da teoria que dar sutentatacao a estas

andlises, concluiu-se que:

1. Do pondo de vista pratico, o planejamento de um experimento em blocos completos
casualizados com repeticao do conjunto de tratamentos nos blocos tem pouca apli-
cabilidade, uma vez que é apropriado a pesquisas envolvendo poucos tratamentos.
E, do ponto de vista tedrico, as contribui¢oes tem sido muito poucas, dificultando
de certa forma, a expansao das técnicas estatisticas envolvendo outras distribuicoes

de probabilidade para os erros neste delineamento.

2. O método utilizado para estimar os parametros do modelo aqui adotado foi o dos
minimos quadrados. Preferiu-se esse método em detrimento do método da Mdzima
verossimilhanca porque ele é mais simples e, sob normalidade, os dois métodos

fornecem os mesmos estimadores, os quais tém excelentes propriedades;

3. Algunas estatisticas de teste apresentadas na Tabela 9 podem ser utilizadas para se
fazer inferéncias marginais sobre, por exemplo, 7;, p;, 3; e p;, embora, na pratica,

nao sejam rotineiramente empregadas como ferramentas em busca de achados nas
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pesquisas cientificamente planejadas nesse tipo de delineamento;

Nao foi encontrado na literatura nenhum trabalho que justificasse completamente
a base estatistica que suporta as analises dos dados de um experimento em blocos
completos casualizados com repeticoes dentro dos blocos. E, esta é, na opiniao dos

autores, a maior contribuicao que se pode extrair deste trabalho.

E importante lembrar que em qualquer analise estatistica, onde as observagoes foram
obtidas a partir de um experimento cientificamente planejado, deve ser adotado
como regra, a validacao das suposi¢oes impostas aos termos no modelo matematico
utilizado para descrever as observacgoes experimentais. As conclusoes acerca dos
achados na pesquisa s6 deverao ser consideradas verdadeiras apds a comprovacao
estatistica da Aditividade, Normalidade, Homocedasticidade e Independéncia dos

erros;

As andlises estatisticas dos dados do experimento utilizado para ilustrar a teoria
desenvolvida, apresentaram-se adequadas e constataram que a hipotese H éﬂ ) Bj =0
nao foi rejeitada, ao nivel de significancia o« = 0,05. Isto indica que os blocos nao
tém efeito sobre a porcentagem de acucar provavel nas variedades de cana-de-acucar
estudadas. Por outro lado, observou-se que a hipotese H(()T) : 1 =0, Vi, foi rejeitada
ao nivel de significancia o = 0, 01. Dai, conclui-se que as variedades tém efeito sobre
a porcentagem de agucar provavel (ou ainda, que existe pelo menos duas variedades
que diferem entre si quanto a porcentagem média de agicar provavel). Ao testar a
hipdtese sobre o contraste entre a média de acticar provavel da variedade 2 contra a
média combinada das variedades 1 e 3, verificou-se que este apresentou significancia
estatistica. Finalmente, ao confrontar as porcentagens médias de agicar provavel

das variedades pelo teste de Tukey, ao nivel a = 0,05, constatou-se que todas

diferem estatisticamente entre si.
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