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Resumo

A pesquisa experimental é utilizada em varias areas do conhecimento, em que o pesqui-
sador aplica na amostra diferentes tipos de estimulos, tambem chamados de tratamentos,
para verificar se os efeitos produzidos geram diferentes resultados na sua resposta. Mui-
tas vezes esta resposta pode ser interferida por outro fator, neste caso a area na qual foi
alocado os tratamentos é heterogenia sendo necessario a utilizagao de blocos para retirar
o efeito do solo, para que nao venha interferir na resposta. Neste trabalho, sera abordado
o delineamento em quadrado latino que é utilizado quando se tem dois fatores que po-
dem influenciar na resposta. Aqui apresenta-se um possivel desenho do experimento no
campo, a organizacao dos dados em uma tabela e o modelo estatistico do experimento. Na
seqiiéncia encontra-se as estimativas dos parametros do modelo, suas somas de quadrados
e quadrados médios. Encontra-se também suas esperancas e variancias, denota-se suas
distribuicoes de probabilidade, apresenta-se o quadro da analise de variancia e, por fim,
aplica-se toda a teoria desenvolvida ao longo do trabalho em um exemplo pratico.

Palavras chaves: Quadrados latinos, Analise de variancia, Estatistica experimental.



Abstract

Experimental research is used in various areas of knowledge, in which the researcher
is involved in the sample different types of stimuli that are called treatments to see if
the effects produced generate different results in your reply. Often this response may be
interfered with by another factor. For example, by verifying the effect of insecticides on
plants, it was found that the location in which the treatments were allocated are clay and
sandy soil, in which case the area in which the treatments were allocated is heterogeneous
blocks will be necessary to consider how to remove the effect of soil that will not affect the
response. In this paper we address the Latin square design, which is used when it is found
that two factors may influence the response. Here we present a possible experiment design
in the field, the organization of data in a table, the statistical model of the experiment, find
the parameter estimates of the model of their mean squares and square sums, find their
hopes and variances and denote their probability distributions we present the framework
of analysis of variance and finally, we will apply all the theory developed over work on a
practical example.

Key words: Latin squares, variance analysis, experimental Statistics.
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1 Introducao

No inicio do século XX, Ronald Aylmer Fisher (1890-1962), um jovem matematico do
colégio Caius de Camdridge, iniciou o desenvolvimento do ramo da estatistica relacionado
ao planejamento e a andlise de experimentos. Fisher lancou os fundamentos modernos
da pesquisa experimental na estacao de Rothamsted e em outras instituicoes de pesquisa,
introduzindo diversas técnicas de andlise de dados. Entre elas, a andlise de variancia
que passou a ser amplamente utilizada na andalise estatistica de dados de experimentos

(SANTOS, 2010).

Os delineamentos sao planejados de forma que a variagao do acaso seja reduzida ao
maximo possivel. Os principais delineamentos sao: Inteiramente Casualizado, Blocos
Completos Casualizados e Quadrado Latino (SANTOS, 2010). Nesse trabalho nos detere-

mos a teoria do delineamento em quadrado latino.

Em alguns campos de aplicagao é bastante comum ter dois diferentes critérios qualita-
tivos para agrupar unidades em blocos sendo assim em vez das unidades serem conceitu-
almente agrupadas em conjuntos ou blocos pode ser razoavel considerar as unidades como
dispostas de uma forma bidimensional (COX; REID, 2002). Segundo Cox e Reid (2002),
a primeira vez de que se tem registro de que alguém pensou em quadrado latino foi em
1639, em um jogo de baralho. O primeiro matematico que publicou algo sobre quadrado
latino foi Leonhard Euler em 1783, texto que se referia a aplicacoes a estatistica. O seu
nomeo deve-se ao fato de Euler usar letras latinas para os quadrados nesta obra (ALEGRI,
2006).

Na literatura especializada, nao é comum encontrar materiais relacionados aos des-
dobramentos dos graus de liberdade e correspondentes somas de quadrados, quadrado
médio, esperancas e variancias dos estimadores do parametro do modelo. Desta forma,
torna-se dificil a aplicabilidade da técnica em pesquisas envolvendo outras distribuicoes
de probabilidade para o erro experimental associado ao modelo. No entanto, este deline-
amento é de extrema importancia para estatistica experimental. Pois ele é usado quando
verifica-se a existencia de dois tipos de fatores que podem interferir na resposta (linhas e

colunas).
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Para isso, deve-se utilizar um modelo estatistico que descreva as observagoes adequa-
damente, com o objetivo de encontrar os estimadores dos parametros do modelo e suas
somas de quadrado. E necessario mostrar que o modelo segue uma distribui¢ao normal e
as somas de quadrados seguem distribuicao de qui-quadrado, definir os valores esperados
das somas de quadrados, as estatisticas de testes utilizadas na contrastacao das hipdteses
de interesse para tratamento, linhas e colunas. A andlise de variancia devera ser utilizada
como analises complementares, testes de comparagoes multiplas das médias dos trata-
mentos, linhas e colunas ou contrastes de média de interesse, ou ainda desdobramento dos

graus de liberdade das somas de quadrados em componentes polinomiais.
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2 Fundamentacao Teodrica

Os delineamentos em quadrado latino levam em consideracao os principios bésicos da

repetigao, casualizagao e controle local em duas diregoes (linhas e colunas).

E um delineamento pouco utilizado na pratica por ser mais restritivo que os expe-
rimentos em blocos ao acaso, pois o nimero de linhas e colunas devem ser os mesmos,
devido ao nimero de repetigoes serem iguais ao nimero de tratamentos. Em geral, nao se
usam os quadrados latinos com mais de oito tratamentos, pois o nimero de unidades ex-
perimentais cresce exageradamente a medida que aumentamos o nimero de tratamentos
dificultando a conducao do experimento a nivel de campo. Por outro lado os quadrados
latinos 2x2, 3x3 e 4x4 encerram tao poucas unidades experimentais, que sé se justificam

se os experimentos incluirem vérios quadrados latinos.(LUNA, 2010)

2.1 Um possivel desenho do experimento no campo

Vamos considerar um experimento em quadrado latino 5x5, isso é, 5 linhas e 5 colunas
em que serao alocados 5 tratamentos. Cada linha e cada coluna devem conter todos os
tratamentos sem repeticoes. Assim, o experimento podera ter um desenho no campo

conforme apresentado na Figura 1.

Coluna; Colunays Colunaz Colunay, Colunas
Linhay T 11 Ts T3 T,
Linhas Ty Ts T, T T
Linhas T Ty T3 T Ts
Linhay T T T, Ts Ty
Linhas Ts T3 T T, T

Figura 1. Croqui do experimento
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2.2 Organizacao dos dados experimentais em uma ta-
bela

A organizacao dos dados em uma tabela apropriada, facilitard o estudo do expe-
rimento posteriormente no encontro de suas estimativas e no teste de comparacao de
médias. A tabela serd organizada por linhas e colunas com suas respectivas somas e

médias.Considerando que a variavel resposta em estudo seja y, da forma apresentada na
Tabela 1.

Tabela 1: Organizacao dos dados coletados no experimento.

Linhas Colunas (C}) Total | Media

(L;) C; Oy C3 Cp Cs Yi.. Yi..
Ly Y112 Y121 Y135 Y143 Yisa | Y1 U1..
Lo Y214 Y225 Y232 Y241 Y253 Ya.. Y1..
Ls Y311 Y324 Y333 Y342 Y355 Ys.. Y.
L, Y413 Y422 Y434 Y445 Yas1 | Y4 Yi..
Ls Ys15 Y523 Y351 Ysa4 Y552 Ys.. Yi..

Total y;. | yi. Y2 Y3  Ya  Ys | Y. -

Media y; | y1. Yo Yz Ya s - y...

em que

Yijr € a observagao obtida da unidade experimental localizada na linha 4 e na coluna j,

que recebeu o tratamento k.

Y. = >, > Yijr ¢ o total geral das observagdes no experimento.
i Gk

Yi. = > Yijx ¢ a soma dos valores observados na linha i.
Ji.k

Y = > Yijr € a soma dos valores observados na coluna j.
ik

Yr=>, Yijk € a soma dos valores observados que receberam o tratamento k, isto é,
%,J

Y121 + Yoa1 + Y311 + Yas51 + Y531 = Y..1

Y112 + Yo32 + Y342 + Yaoo + Y552 = Y.2
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Y135 + Y225 + Ysss + Yaas + Ys15 = Y.5.

Y...Yi.,Yj. € Y.k, sao respectivamente, a média geral, a média da i-ésima linha,a média

da j-ésima coluna e a média da k-ésimo tratamento.

2.3 Modelo estatistico do experimento

Um delineamento em quadrado latino contém os seguintes fatores: o efeito do trata-
mento (7;) e dos fatores secundérios linhas («;) e colunas(f;). Supode-se que nao existe
interacao entre os trés fatores. Considerando-se o modelo empregado é um modelo adi-
tivo. Se considerarmos que os trés fatores sao de efeito fixo, o modelo estatistico para esse

delineamento sera:

i=1,2, .. R,
Yijk =p+o + 8+ + e j=1,2,.... R, (2.1)
k=12 . R

Para o qual,
Yijr Tepresenta a observacao correspondente a ¢-ésima linha, j-ésima coluna e que recebeu
o k-ésimo tratamento,
i ¢ a média geral,
a; € o efeito fixo produzido pela i-ésima linha sobre a variavel resposta,
B; € o efeito fixo produzido pela j-ésima coluna sobre a varidvel resposta,
Tr € o efeito fixo produzido pelo k-ésimo tratamento sobre a variavel resposta,

€5 Tepresenta o erro experimental aleatorio relacionado a cada observacao, supondo que
é distribuida normalmente com média zero e variancia comum o2 e denotaremos

por €ix ~ N(0,0?%).

Neste texto, utiliza-se a notacao p;, p; e pi para denotar as médias das linhas, das

colunas e dos tratamentos, respectivamente, ou seja,

pi=pt+ai, pyp=p+58 e pp=p+.
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Como consequéncias, tem-se.

1. Sendo ¢, variaveis aleatdrias independentes, oy, §; e 7, de efeitos fixos, entao,

E(p) = u, E(p?) =p?, E(w) =, E(of)=af, E(;) =25,
E(ﬁf) = ]2, E(ry) =, E(1})=1 FE(ej;) =0, E(e
2. Devido a hipétese de independéncia dos erros, tem-se que:

E(eijkedfg) = E(eijk)E(Edfg) = 07 Vi 7é d, ] 7& f ek 7& g.

3. Os efeitos das linhas, colunas e tratamentos sao definidos como desvios das médias

da linha, da coluna e do tratamento em relagao a média geral, isto é, o; = p; — p,

Bj = 1 — pb € T = pu, — j €, sendo assim, teremos Yy a; =y ;=Y 7 = 0.
. ; -

(2

4. As observacoes y;;i, sao varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas
como uma normal de média E(y;;x) = p+a; + B+ Tk = i + 45+ pix — 240 € variancia

comum o2, denotada por y;jx ~ N(u; + pj + . — 2, o2).

As relagoes citadas nos itens de 1 a 4 sao de grande utilidade no processo de estimagao

dos parametros e no estudo das distribuicoes de probabilidade associadas.

2.4 Estimacao dos parametros do modelo

O conjunto de dados amostrais em um delineamento em quadrado latino pode ser

representado da seguinte forma:

i=1,2,..,R,
Yijk = m +a; +bj +tp + ey, § 7=1,2,..., R, (2.2)
k=12 ..R.

Em que,

ik Tepresenta a observagao correspondente a i-ésima linha, j-ésima coluna e o k-ésimo

tratamento,
m ¢é o estimador de u, a média geral,

a; € o estimador de «;, o efeito da linha ¢ sobre a variavel resposta,



b; é o estimador de 3;, o efeito da coluna j sobre a varidvel resposta,
tr € o estimador de 73, o efeito do tratamento k sobre a variavel resposta,

eiji € o estimador de €.

Sendo y;jx = m + a; + b; 4+t + €k, entao e;jr = Yijp — m — a; — bj — .
Portanto, considerando-se o caso de um quadrado latino 5x5, tem-se que:

ysi1 =m+ a3+ by + 1t + €311 = €311 = Y3 —m — a3 — by — ¢y,
Y121 = m+ay + by + 11 + €121 = €121 = Y121 — m —ag — by — 1y,
Yss1 = m + a5+ bz +t1 + €531 = €531 = Ys31 — M — as — by — 1y,
Yoa1 =M+ ag + by + 1 + €241 = €241 = Yoar — M — Az — by — 1y,

Yas1 = M+ aq + bs + 11 + es51 = €451 = Yas1 — M — ag — b5 — ty,

Yz = m+ay + by +la+ €112 = €112 = Y2 — m —a; — by — ty,
Yazo =M + ag + by + 2 + €420 = €429 = Yazo — M — a4 — by — ta,
Yozz = m + ag + b3 + la + €239 = €232 = Yaza — M — az — by — 1o,
Ysaz = m+az + by + ta + €310 = €312 = Y342 — M — azg — by — 1o,

Yss2 = M + a5 + bs + ta + €550 = €552 = Yss2 — M — a5 — bs — to,

Ya13 = M+ aq + by + 13 + €413 = €413 = Ya13 — M — aq — by — t3,
Ys23 = M + a5 + by + 3 + €503 = €503 = Yso3 — M — a5 — by — t3,
Yszs = M + a3 + bg + t3 + €333 = €333 = Y333 — M — a3 — b — t3,

Yiag = M+ ay + by + 13 + €143 = €143 = Y1a3 — M — a1 — by — t3,

Yas3 = M + ag + bs + 3 + €253 = €253 = Yas3 — M — ay — bs — t3,

Yo1a = M+ ag + by + 14 + €214 = €214 = Yo14 — M — az — by — 1y,
Ys2a = m+az+ by + 14+ €321 = €304 = Ysoa — M — azg — by — 1y,
Yaza = m+ag + b3 + 1y + €434 = €431 = Yaza —m — ag — by — 1y,
Ysas = m+ a5+ by + 14 + €504 = €504 = Ysaa — M — a5 — by — 1y,

Yisa =M+ ay +bs + 14+ €150 = €154 = Y150 — M — a1 — by — ty,

Ysis = m + a5 + by + 5 + €515 = €515 = Ys15 — M — a5 — by — ts,
Yazs = m + ag + by + €5 + €225 = €205 = Yazs — M — az — by — 1,
Y135 = m +ay + bz + 5 + €135 = €135 = Y135 — M — a1 — by — i,
Yaas = M+ ag + by + l5 + €445 = €445 = Yaas — M — ag — by — t5,

Ysss = M+ ag + bs + 15 + €355 = €355 = Y355 — M — ag — bs — ts.

15
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Usando o método dos minimos quadrados para encontrar os estimadores dos parametros
i, a;, B; e 7, Segundo Mood et al. (1974), o método consiste em minimizar a soma dos

quadrados dos residuos, e;jy.

Seja z a soma de quadrado dos erros, isso é,

— 2 _ .2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
i 4.k

Derivando-se z parcialmente em relagao a cada um dos parametros e igualando a zero,

encontra-se:

0z 0
o Zza_m<yijk_m_ai_bj_tk)2
i gk
= 2> > (yegr —m—a; — by — ty)(=1)

i gk

S <y —Rm—RY a;—R> b —RZtk>
7 J k

Sendo g—; = 0, tem-se que:

i j k

0z
Er =2y —m—ay —by —ti +yrz —m—a; — by —ta + Yz —m —a; — by — t3
1
+y154 — M — ay — by — ty + yi3s —m — ay — by — t5)
= —2<y1—5m—5a1—2b]—2tk>
j k
Genericamente,

0

0z __ .
Sendo 5o, = 0, tem-se que:

Rm + Ra; + Z b; + Z te = y;.. (2.4)
j k

J
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De modo similar,

0z
o —2(ysu —m—az—by —t1+ Y12 —m—a; — by —ty +ypzs —m —ayg — by —t3
1
+yo1a —m — a3 — by — t4] + ysi5 —m —as — by — t5)
i k
Genericamente,

0

Sendo % = 0, tem-se que:
J

i k

0z
Frli —2(Yoar —m —ag —by — it ysss —m —as — by —ty +yi1 —m—a; —by —t;
1
+ysin —m —az —by —t + Y51 —m —ay — bs — 1)
= —2<y1—5m—Zal—Zb]—5t1>
i J
Genericamente

0z Z Z
Sendo a% =0, tem-se que:

Rm+Zai+ij + Rty =y p. (2.6)

4 J

As equagoes (2.3) (2.4) (2.5) e (2.6) compbem o Sistema de Equagoes Normais (S.E.N),

isto é: )

i j k

Rm + Ra; + > b, + >t = ui
i k (2.7)

Rm + >a + Rb; + Yt = vy,

i k
Rm + > a; + >.b; + Rtx = yux

( J

O sistema em (2.7) é inconsistente, uma vez que é composto por 4 equagoes e 3R+ 1 > 4
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incognitas. Ou seja, tem menos equagoes do que incégnitas. Para resolvé-lo, impomos

convenientemente as restrigdes Y a; = > b; = >t = 0. Sendo assim, teremos:
5 j k

m = %—2 = 1., € o estimador de p, a média geral,

a; =% — %5 =4 — .., € o estimador de ay, o efeito da i-ésima linha, 2.8)
bj = % — %5 =y, —¥.., ¢ o estimador de 3}, o efeito da j-ésima coluna,

ty = % — %5 =Y.k — Y., ¢ o estimador de 7, o efeito do k-ésimo tratamento,

Denotaremos como m;, m,; e m; os estimadores de p;, i € ug, respectivamente. Dal
) J s Mg ) )

teremos:
m; =m-+a; =9 + Y. — Y. = i, ¢ o estimador da média da ¢-ésima linha,
mj=m+b; =y +y; —y. =1, ¢éo estimador da média da j-ésima coluna,
mp=m-+ty=9y. +yr—9Y. =19k ¢0estimador da média do k-ésima tratamento.

Yijk = Yi.. ¥+ Ui +Y.x — 2y, ¢ o estimador de uma observacao v;;,

€ijk = Yijk — Uijk, € 0 estimador do erro €.
(2.9)

2.5 Decomposicao da variabilidade total

Para obter as partes componentes da variabilidade total, parte-se da soma dos qua-

drados dos residuos, ou seja,

DD b = DD (e —m—ai—bj— )

S 22:3 (ige = 9.) = @i = 9.) = G = 5.) = G = 5.
= Z i};(yijk — 7.7+ RZ(@Z-.. -7+ RZ@”’ -7+ R%:(y_k — )
]’(‘Ir) C T J\](Iﬁ) T
—2> ijw — 9.0 —7.) 2 Z %;(yijk ~5.)@; —7.)
\ V) o o ’

230> e~ 0.) @k~ 0.) 2RI D~ 0.)(0 0.

J/ J/

(VII) (VIII)
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“2RY D (5. =900k =5 =2RY Y (5= 5.0k~ 0.).

(%) ) X)

Desenvolvendo algebricamente os termos de (I) a (X) obteremos os seguintes resultados

= Z Z(yijk —-y.)? = Z Z Yig + Z Z g =2 Z Z Yijky...
i gk i gk i gk i gk
= > A RT =20 0 v
i gk i gk

2

2
= ZZ@%ﬁ%—%
N
- Zzywk szzymk )
R

% i

.)?

em que C' = 55—

Em seguida, tomamos

=RY (5.-9.) = RZ VY —20.0.)

De maneira similar,

(I11) RZ = RZ (75 + 7% —29,9..)
2 .
_ RZ(—JF——Q%%)
2

- RZ +__;2'
2 1
SN R e DA
J




Em seguida,

(IV)=R> (Wx—0.) = RY (P +7" —20.47.)

k k

De maneira semelhante,

(V)= Z Z(yijk Y)Y —y.) = Z(yz —Ry.)(i. —y..)

i 5k 7
2
Yi Y Yi-- Y Y
= S (wl w R  r)
E_d 2
- R R R R?
1 s Yoo 1 2
- R Rt C

Mais uma vez,

(VD =22> (o =505~ 5.) = 3~ R5.)@s —0.)

Como anteriormente,

(VID = 3> (e = 9.)@x = 5.) = D (ux—Ry)@x—7.)

20
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De maneira andaloga,

(VI =3 > (e = 0005 = 0.) = D= 0.) ) (05— 0.)

- X G RXGR)

Da mesma forma,

Substituindo as expressoes de (I) a (X) na equacao da soma de quadrados dos residuos,

vem,

SN ek = (Znyjk—c*) i <%;yi..—o> i (%;y.j.—c)

i 5k i gk
+ lZ:yk—C -2 lZyZ—C —2 123;2-—0
R - . R i .. R - .j-
1
—2<E;y%k—c>+2xo+2xo+2xo

E segue que

Zze?ﬂi (Z%:y%k —C) (%Zy - O) - (%zjjy] - (J) - (%gyk - C>,

N %

» N , .

J/

(SQRE‘;idUO) (SQi:otal) (SQLinhas) (SQCz)rlunas) (SQTrat;mentos)

(2.10)
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Ou
1 1 1
(Zz%%k ‘C> ] <§Zyi-. —C) : (EZ“ _C> " (EZ“ _0) 2oy
A e ’ A - N J . k J i 4.k ,
(SQ:F:)tal) (SQLinhas) (SQC?)rlunas) (SQTratamentos) (SQR;,;iduo)
(2.11)

Portanto, de acordo com a expressao (2.11), a soma de quadrados total é decom-
posta em quatro partes componentes. Na pratica, primeiro calcula-se as demais somas
de quadrados e a soma de quadrados dos residuos é calculada por diferenca usando-se a
expressao (2.10). A seguir, mostraremos as distribuigoes de probabilidade associadas aos

estimadores dos parametros, bem como, as somas de quadrados.

2.6 Distribuicao de probabilidade dos estimadores

Para se fazer inferéncia sobre os parametros ou combinagoes lineares deles, é pre-
ciso conhecer as distribuigoes de probabilidade associadas aos correspondentes estimado-
res. Nesta secao, serao estudadas as distribuigoes de probabilidade dos estimadores dos
parametros do modelo, bem como algumas propriedades destes. Para isso, utiliza-se os

elementos a seguir para ajudar nas demonstragoes posteriores a serem desenvolvidas.

Ja sabemos que:
Yijk = I+ o + B + T + €ijie
E(eiji) =0, E(ey)=0> e e~ N(0; 0°) (2.12)

Consequentemente

E(yijr) = p+ o+ B + 7, Var(yije) = o’ e Yijk ~ N+ o + B + Ti; 02). (2.13)

Estes fatos ajudarao a elucidar as demostracoes seguintes.

2.6.1 Distribuicao de probabilidade de .. estimador de u

Sabe-se que .. = %y é uma combinacao linear dos y;j; 0s quais, por (2.12), seguem
uma distribuigdo normal. De acordo com Mood et al. (1974), Rohatgi (1976), Roussas
(1997), dentre outros, combinagoes lineares de varidveis aleatdérias normais, também se-
guem uma distribui¢ao normal, entao . ¢ normal. Para encontrar as caracteristicas da

distribuicao de g, procede-se da seguinte maneira:
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y. = %Zzyzjk:%ZZ(M+ai+/Bj+Tk+€ijk)
i gk v gk
— %(R2M+Rzai+RZBj+RZTk+ZZEijk>
i j k i gk
1
= N‘FEZZEM-
i gk

Logo, X
_u_|_ ZZEW’“ (§ 7“. — U= EZZQM (214)
i i Gk

e segue que

E(y.)=p+ % ZZE(%U = [

Var(y..) = Ely.. - B(3..)] _E<R2;Z%> whe =

Portanto,
2

y. ~ N <u; %) (2.15)

2.6.2 Distribuicao de probabilidade da corregao para média, C

De (2.15), tem=se que

2 Y
j.~N (u; %) = LB N@©,1)

Assim, sob Hy : = 0, as estatisticas

y.—0 7 —(yé'z)z C )
FNN(OJ)@ \/} T g2 T g2 A
R? Rr?
(y..)>
Em palavras, a estatistica gﬁ = % segue uma distribuicao de qui-quadrado com um

grau de liberdade.
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2.6.3 Distribuicao de probabilidade de a; o estimador de «;

Vimos em (2.8) que a; = }%yi_ — %ym = 4. — 7., que é uma combinacao linear dos

Yijk 0s quais seguem uma distribui¢ao normal. Logo, a; ¢ normal.

Sendo assim,

a; = —y. = Zyzjk—%zzyijk
ik i
= EZ M‘i‘al‘i‘ﬁ]‘i‘ﬂg‘i‘ezyk RQZZ M+a2+/8j+Tk+€l]k)
3.k i
_ ;RM+RQZ+ZBJ+ZTk+262]k RZM—{—R;CW—I—R;@'
+RZTk+ZZ€i]’k
k i gk
1 1
= M+Oéi+}—%%;€z'jk—ﬂ—§2i:%;€ijk
1 1
= Oéi—FEZEijk—ﬁZZij
7.k i 7,k
Portanto,
1 1 1
az‘:OérF}—%;Eijk—ﬁ;%;@jk e a; —q Rjzkezﬂc RQ;ZEM

€ segue que

E(CLZ) = + %L ZE(‘SU’?) - % ZZE(EUk) =«

i 4,5,k

Var(a;) = Ela;— E(a;))* = E(a; — )’

2
1 1
e (nggZZQ

2 2 202 R—-1
o o o _( )02.

RTR RS R

Portanto,

a; ~ N (oz,;; Mﬁ). (2.16)
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2.6.4 Distribuicao de probabilidade da SQLinhas

Partindo de (2.16), vem

R—-1 i — Yi. — Y. — Q4
g~ N B Up) oGm0 g gy o BT 0 )
R? (R-1) o (R-1)
RQ o R2

Assim, sob a hipétese de que Hy : o; = 0, V i, as estatisticas

- = — =2
B =V, N(01) e (Gi. — ..) %

_— ~ s —_ ~/ X .
/ (RR—21) 2 (RR21) o2 1)

Além disso, como

@i.. - ﬂ...)Q 2 ~ Yi..
TE-D 5 X entao, —p—
(RR21)0_2 1) (RRl)U

€ segue que

= = 2 - = 2
R Zl: (yl.. y) , R zz: (yz“ y) B SOlinhas ,
~ (R—=1)x0) = T ~ Xap-  (2.17)

o2 o2 o

Portanto, a soma de quadrados das linhas dividida por o2, segue uma distribuicao de

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

2.6.5 Distribuicao de probabilidade de b; o estimador de 3;

De (2.8), tem-se que b; = %y.j. — #ym =9, — .., que ¢ uma combinagao linear dos

Yijk- Assim, b; também segue uma distribuicao normal.

Além disso,
1 1
b, = y_j,—y._.ZE%:yijk—ﬁZZyijk
= Zu—i‘@l—f‘ﬁ]—i‘ﬂg‘i‘ewk RQZZ (b + i+ Bj + Tk + €iji)
ik
= E(RM+ZQZ+R/BJ+ZTk+Z€l]k)_ﬁ(RQPJ_‘_RZO‘Z_‘_RZB]
i k ik i J
+RZTk + Z ZGijk)
k i ik
1 1
= 5j+}—%zeijk_ﬁz Zeij’f‘
ik J ik
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Portanto,
1 1 1 1
bi=Bi+pd =D Dk ¢ Bi—Bi=5) am—pz >, D e (218)
ik Jooik ik ik
Usando (2.18), encontra-se

1 1
E(bj) =5+ 4 > Elein) — T > ) Elep) = 8
ik 7 ik

Var(b;) = Ebj — E(bj)]2 = E(b; — 3;)°

- (F e B T
(i) ) () (55

ik i,k i,k
o2 o 202 (R-1),

TR R R R T
Logo, conclui-se que
bj ~ N <ﬁj; (}%—};1)02>. (2.19)
Isto é, b; segue uma distribui¢ao normal com média [3; e variancia %02.

2.6.6 Distribuicao de probabilidade da SQColunas

Partindo do resultado (2.19), obtém-se

b. — B. b. —17 — B
=B N(0,1) = Vi =Y. =Py N(0,1)
(R-1) 12 (R-1) 2
R? R?

e sob a hipétese Hy : 3; = 0, V j, entao as estatisticas

75— 7. @5 —9.)° 5
(R ) N(Oa 1) e (R-1) o X(1)
V R? I
consequentemente,
Ry, —7.) R(y; —y.)? R-1,
R-1) o, X1~ 2 ~ TR X
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N2 . —17 )2
RY (55 —79..) RO W =00 g ootunas 2

J 2 J —
o2 ~ (R - 1)X(1) = o2 - o2 ~ X(R—l)‘ (220)

2

Logo, a soma de quadrados das colunas dividida por ¢“, segue uma distribuicao de

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

2.6.7 Distribuicao de probabilidade de t; o estimador de T

Considerando-se ainda os resultados (2.8), no qual ¢, = %y”k — %ym =Yr—U.,
percebe-se que t, ¢ uma combinacao linear dos y;;r que seguem distribuicao normal.

Logo, t; é normal.

Além disso, tem-se que:

t, = Zywk Zzywk
— E(RM+;Qi+Zj:ﬁj+RTk+;€ijk)_%(R2/L+Rzi:ai+sz:Bj
+RZTk + Z ZQ’jk)
k kg
1 1
= Tk+ﬁlzj:€ijk—§zk: %:Eijlv

Logo,
R R S s DI B DI
Rij R ki Rij R ko i
Portanto,
1 1
e

Var(ty) = Elty — E(ty)]” = E(ty — 7,)?

: (2—22)
- ot (Se) 4 (ST ) - e (Se) (T )

,J kg
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Portanto,

tkN_N(m;“t;Daﬁ. (2.21)

‘ C e~ T a .« (R-1
Isto é, ti segue uma distribuicao normal com média 75 e variancia ( 2 ),

2.6.8 Distribuicao de probabilidade da SQTratamentos

Usando (2.21), tem-se

t. — 7/ 7y —
AT ON(0 1) = 2E LT TE L N(0,1)
(RREI) o2 (RREI) o2

que sob a hipdtese Hy : 7, = 0, V k as estatisticas

(Gr—17.)°

N

k=Y. 2
="~ N(0,1) e =" ~ X0
— ) (R—1) 1)
/(RR21)02 7z 02
Como,
R(yr—1y.)* 2 Ryr—7y.)? R—-1,
_  ~ = ~Y
(R;)UQ X(1) o2 R X(1)
e
RY (§—7..)? RY (g —5.)°
Zk: (Ur—17.) Zk: ¥k —9..) _ SQTratamento 9

~ (R—=1)x}) = ~ X(r-1 (2:22)

o2 o2 o2

Portanto, a soma de quadrado dos tratamentos dividida por o2 segue distribuicao de

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

2.6.9 Distribuicao de probabilidade de m;, estimador de u; =
p+oy, de mj, estimador de p; = pu+3; e de my, estimador
de pr = p + 7.

As médias das linhas, das colunas e dos tratamemntos foram definidas em (2.9) e
usando os resultados (2.15), (2.16), (2.19) e (2.21), tem-se que:

mi = m+a; =Y.+ Y. —Y. =Y.
1 1
= Ezyz‘jk = EZ(M+ai+ﬁj+Tk+6ijk)
Jk ak

= % (R/J,—FROQ—FZBJ'"_ZTk‘i‘ZEijk)
j k ik
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1 1
= pt+a;+ EZ%’k :Mi+ﬁz€ijk-
5k Jk

Logo,
1 1
mZ—M1+RZEijk e m; — Uy RZGW
Jik J,k
consequentemente,
1
E(m;) = p; + R ZE(Ewk) i
j.k
¢ 2
9 9 1 o?
Var(m;) = Elm; — E(my)]” = E(m; — ;)" = E R Z €k | = R
.k

Portanto,

2

o
m; ~ N — 2.23
(u R) (2.23)
e seguindo procedimento semelhante, encontra-se

2 2

o o
mj o~ N(Mj? E) e mg ~ N(Mk; E) (2.24)

2.6.10 Distribuicao de probabilidade de e;ji, o estimador de €;;

Sabe-se que,
€ijk = Yijk — 1 — a — bj — (2-25)
Substituindo as equagbes de (2.8) na equagao (2.25), tem-se que:
Cijk = Yijk —m — a; — bj — g
Yisk =Y. — Wi —9.) — (Y. —¥.) — (Ur—¥.)
Yijk = Yi.. = Yj. — Yok + 29..

Substituindo as equagoes de (2.15), (2.16), (2.19) e (2.21) tem-se que,
1 1
ijk = P+ o+ 0+ T+ € — M+%+E26zjk - N+ﬁj+ﬁz€ijk
J k

— (M—FTZ—F%ZQ]k) +2(H+%ZZ€U}€>

i gk

Gijk—%Z%k—%Zﬁijk—}%ZEiijrQ%ZZﬁijk

J k 7 N
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Assim é fécil verificar que E(e;;) = 0. Calculando-se Var(e;jr) -

Var(eijr) = Elegr — Eleyr)” = E(egr)”

2
1 1 1 1
= F <5ijk_}_%Zeijk_Ezeijk_EZGijk+2ﬁZZ€ijk>

J k

2 2
1 1
= Elep)’ +E (EZeiﬂf) +E (Ez%k> +E ( ka)

J k

2
1 1

J

—2F fijk:% Z 6%) +4F (%k 72 Z Z 6%) +2F (% Z Eijk% Z Eijk)
k

) v 4k J

1 1 1 1
+2F = z]: Cijh Z Eijk) —4F (E z]: ijh 3 XZ: ]z/; Eijk)
1 1 1 1
+2F = zk: Cijh zl: Eijk> — 4K (E zk: €ijh z; ]z/; Eijk>
1 1
—4F E zl: eijkﬁ zl: ]Zk: 6ijk>
, 1, 1., 1 1, 2, 2, 2 4 2 2,

= 0’+ =0+ =0+ =o'+ =0’ — =0’ — =0’ — =0’ + =o'+ =0’ + =0

R R R R? R R R R? R? R?

» 3, 2 , R -3R+2,

R R R?
_ ®’=2(R-Y) ,
— =
Logo
R—-2)(R-1
eiji ~ N (0; ( 22(2 )02) (2.26)

2.6.11 Distribuicao de probabilidade de contrastes de interesse

Muitas vezes, no planejamento de experimento, se tem interesse em comparar as
médias dos tratamentos para verificar se a diferenga entre essas médias sao significativas

ou nao. Estas comparacoes de médias sao chamadas de contrastes de interesse que sao
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combinacoes lineares das médias dos tratamentos. Aqui apresenta-se as demonstracoes

relativas a esses contrastes de média dos tratamentos.

Seja

Uy =Y Chpme = Y Ch = %Zchk > ik com Y ep, =0
k K K i k

1
= EZCth(HaﬁﬁjJrrkJreijk)
k

?:7.]‘

= %ZC}% <Rﬂ+RTk+Z€”k>
k J
= Z Chy i + % Z Ch, Z €ijk
k k

]

Com isso teremos que:

EV,) = F (Z Ch 1t + % Z Ch, Z 6ijk>

k k 4,3

= Z Ch E (Mk + % Z 5ijk>
k i

= Zchk,uk
k

Além disso, temos que:
Var(¥,) = E(¥, — E(V,))?

2
= F (Z Chy, i + }% Z Chy, Z%‘k - Z Oh;ﬂk)
k k k

1,J

k %,

2
1
= ﬁE (Z Ohkeil(k) + ...+ Z C’hkeijk)
k k
— 1 R 2 02
- pz\"? Z hi
k

K
= fhaQ,sendO Khng,%k
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Logo,

K
\Ilh ~ N (Z C’hk,uk; #0'2> (227)
k

2.6.12 Distribuicao de probabilidade da soma de quadrados dos
contrastes.

A partir de (2.27), obtem-se:

> Cromi — > Chy i
k k

v, — E(V
no T ~ N, 1)
i o
Sob a hipotese nula Hé\p) : > Ch, e = 0 tem-se que:
k
>~ Chymy, (3= Crym)?
K k

~ N(0,1) e

T T Kn, 9
Kn 2 -0
\/ RO R

_or GO O s,

Ko? R2  RK,xo2 o2 X

E segue-se que:

(2.28)

Assim pode-se concluir que V¥;, dividido por 2 segue uma qui-quadrado com um grau de
liberdade.
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2.7 Esperanca das somas de quadrados e dos quadra-
dos médios

Na subse¢ao anterior mostrou-se que:

SQTOtal:ZZy?]k—O7equeO:%

i 5,k

SQLinhas = RZ(?E -7.)=%>v.—-C

SQColunas = RY (y; —y.)* = %Zy.j- -C
J
(2.29)
SQTratamentos = Ry (jx —4.)> = 5> yu —C
k k

(%: Chyp¥.k)?
SQWn) = “gr—

SQResiduo = SQTotal — SQ Linhas — SQColunas — SQTratamentos

Para melhor compreensao dos resultados e a escolha do teste, encontram-se os valores

esperados de suas somas de quadrados e seus quadrados médios.

2.7.1 Esperanca das somas de quadrado total

Sabe-se que:

SQTotal = Z nyjk - C,

N

assim:

E(SQTotal) = E (Z Z Yl — c) —F (Z Z yfjk> — E(C) (2.30)

) )

Calculando-se separadamente, tem-se que:

2
2
Y 1 1
BC) = 8() = B02) = b (R?u v Zze?jk)
i gk
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Onde odp significa (Outros duplos produtos)

e que

go

E (Z Z(u +oy+ B+ T+ Ez‘jk)Q)

i gk

Z Z E(u? + a? + 5]2 + 7']? + efjk + 2p0y + 2uB; + 2uT + 2048 4+ 2047
i gk

Z Z:(/JL2 +a? + BJQ + 77 + 0% + 2ua; + 2uB; + 2uTmy + 204 5;

i gk
+20,; 7, + 268;7%)

R2u2+RZa +RZB2+RZTk R202+23uzaz+2RuZ@

+2RMZTk+22aZZﬁJ—1—22%277@-1-22532

R2u2+RZozi +RZ,BJ2+RZT]€ +R202

Assim, substituindo-se em (2.30), tem-se que:

E(SQTotal)

E <ZZy§jk—C> =E (ZZyik) - E(C

% %

R2u2+RZa +RZBQ+RZTk+R2 2 R — o2

RZa +RZ£2+RZTk +(R*—1)o
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2.7.2 Esperanca das somas de quadrado e do quadrado médio
das linhas

Sabe-se que:

. 1 2
SQLinhas = I ; Yi.. —

Calcula-se a esperanca.

E(SQLinhas) = ( Zyl ) =F (% ny) — E(C) (2.31)

Encontra-se na subsegao anterior a esperanca de ', consequentemente, encontra-se apenas

a esperanca de % > y? e substitui-se na equagao (2.31), assim:

E(%ny) = %E (Z(RM‘FRO@+ZEW >

i 7.k

2
= %E R?’u2 + R? Z Ozf + Z (Z Ez'jk:> + QRQ/L Z a; + odp
i i gk i

= R2u2+RZ&f+R02

Substuindo-se, tem-se que:

E(SQLinhas) = FE (%ZZ:QZQ> -

= R2u2+RZa?+R02 — R*? —o?

= RY oj+(R-
Sabendo-se que:
i
QM Linhas = —SQR ﬁzims
tem-se:
, SQLinhas 1
E(QM Linhas) = E( 71 ) =51 E(SQLinhas) = (RZ@ + (

= 0 —i——Za
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2.7.3 Esperanca das somas de quadrado e do quadrado médio
das colunas

Sabe-se que:

1 2
SQColunas = I ; Yo —

Calculando-se sua esperanca.

E(SQColunas) = ( Zy] ) =K (%;ﬁ) — E(C) (2.32)

E (% > y%) = %E (Z(RM + RB; + Z Ez‘jk)2>

J

J

2
_ }%E (R?’u? + R? Z B2+ Z (Zk eijk> +2R*Y B+ Odp)
J J 2,

= R+ R) B+ Ro’

J
Substuindo em (2.32) tem-se que:

E(SQColunas) = E(%EJ:?J%) -

= RQ,LLQ—FRZBJZ—FRO‘Q — R*1? — o?

J
= RY B} +(R-
J
Sabendo-se que,
[
QMColunas = M
R—1
segue-se que:
[ 1
E(QMColunas) = (SQCO unas) =5 1E(SQColuna5)

()
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= o +—Zﬁ2

2.7.4 Esperanca das somas de quadrado e do quadrado médio
dos tratamentos

Sabe-se que:
1
SQTrat t :—E 2
QT ratamento P v

Calculando-se sua esperanca.

E(SQTratamento) = ( Zy e — > = <%Zy2k> — E(C) (2.33)

Novamente

E (% > y2k> = %E (Z(RM +R7 + > Eijk)2>
- :

Substuindo-se em (2.33), tem-se que:

E(SQTratamento) = E (%;yzk) — E(C)

= R’ +RY 7+ Ro>— R’ — o
k

= RY 7+ (R-1)0
k

Sabendo que:
SQTratamento

MTrat to =
Q ratamento 71
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tem-se que:

71 =51 E(SQTratamento)

1 E 2 2
R
— 2 2
=0 +—R—12k i

SQTrat t 1
E(QMTratamento) = E( QTratamen 0) _

2.7.5 Esperanca das somas de quadrado e do quadrado médio
dos contrastes de interesse

Como foi visto.

(> Chyy.n)?
SQ(¥,) = kR—Kh

Desenvolvendo-se algebricamente a expressao acima teremos:

(zk: Chky..k)Q
RK,,

2
1 1
= R—Kh ;Chk(ﬂk + E;ij)

SQ(Vy) =

Calculando-se algebricamente o valor esperado da expressao acima tem-se que:

E[SQ(V,)] = E[QM (V)] = 0% + — Z Chy Mk (2.34)
2.7.6 Esperanca das somas de quadrado e do quadrado médio

dos residuos

Por definigao, tem-se que:

SQRestduo = SQTotal — SQLinhas — SQColunas — SQTrat.

Assim,

E(SQResiduo) = E(SQTotal — SQLinhas — SQColunas — SQTrat.)
= E(SQTotal) — E(SQLinhas) — E(SQColunas) — E(SQT'rat.)
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Y al+RY BH+RY 1+ (RP—1)0" - <32a3+(3—1)02)
i J k i

- (RZB?+ (R— 1)02> - (RZT,3+ (R— 1)&)

= (R*-1)0*-3x (R—-1)0”
= R?*—3Ro*+20°
= (R—2)(R—1)o?

Tendo que: SOResid
, esiduo
QM Residuo = R—2(R-1)
Logo:
, B SQResiduo | 1 B 2 2
E(QM Residuo) = E {(R— (R - 1)] REDE 1)(R 2)(R—1)o° =0

Como sugere (BARBIN, 1993) , resume-se os resultados obtidos em uma tabela de anélise

de variancia.

Tabela 2: A andlise de variancia com os valores esperados dos quadrados médios.

FV GL 59 [P@QAT)

Linhas R—-1 }%Zyz‘..—c o? + L= 1204 _02+RR1Z</‘i_N)2

Colunas R—1 =2y, —C g+m252: 2 4 B SNy — p)?
J J

Tt R RSO | o S = ot Y )
k k

Residuo (R—2)(R—1) > (yijr — Jij)? | 02
.J

Total R* -1 Dy —C |-
z’j

2.8 Analises estatisticas

No delineamento em quadrado latino, o efeito de linha e colunas no delineamento
servem, na maioria das vezes, para estabelecer o controle local do ambiente no qual estao
sendo alocados os tratamentos, nao sendo necessario fazer inferéncias sobre estes efeitos.

O que mais nos interessa no estudo em questao sao o efeito dos tratamentos, os contrastes
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de interesse entre as médias dos tratamentos e a comparacao miltipla das médias dos

tratamentos.

As hipéteses de interesse a serem testadas neste trabalho sao:

{ HéT):Tk:(),wle,Q,..- { HO(T) Dk = o, Yk =K
ou

Hlm : 7 # 0, para pelo menos um 74, HfT) g 7 e, Vk £ K

{ Hy" s =0,¥i=1,2,.. ou{ HEY i = i, Vi = 1

Hl(a) . o # 0, para pelo menos um o Hfa) S A, Vi A

{ HY : B; =0, =1,2, .. ou{ H iy = e ¥ =
H

H . B; # 0, para pelo menos um f; A g # g, Vi # 5

71" v, = §chkuk —0,

H{" Wy = 3 e # 0
k

Considerando-se os resultados encontrados no desenvolvimento teérico deste trabalho,

pode-se verificar que:

1. De acordo com o estudo realizado F(QM Residuo) = o2, isto ¢, o quadrado médio
do residuo é um estimador nao viciado para o2, independentemente de que Hé ™) seja

verdadeiro.

2. Observou-se também que E(QMTratamento) = o + 5= > (uy — p)?. Caso J20%
k

1 = po = ... = u = 0 seja verdadeira, entao Ri S (pr — p)> = 0 e com isso o
k

QMTratamento serd um estimador nao viciado para o?. No entanto, se H, () for
falsa, entao E(QM Tratamento) > ¢%. Assim pode-se comparar QMTratamento e
QMResiduo para testar se HO é verdadeira , tendo em vista que quanto maior for
o QMTratamento comparado ao QMResiduo mais evidéncias se tem que HéT) sera

rejeitada.

3. Foi mostrado também que E(QM Linhas) = o2 + £ S (; — p)?. Caso H\™
f1 = po = ... = p; = 0 seja verdadeira, entdo 7 >
k

QMLinha serd um estimador nao viciado para ¢“. No entanto, se H(()a) for falsa,
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entao E(QM Linha) > o*. Assim pode-se comparar QMLinha e QMResiduo para
testar se Héa) ¢ verdadeira , tendo em vista que quanto maior for o QMLinha

comparado ao QMResiduo mais evidéncias se tem que Héa) sera rejeitada.
. De modo anélogo ao item 2 e 3 se testa Héﬁ)

. Da mesma forma como E[QM (V)] = 0% + K% > Chy Lok €ASO Hé‘l’) D> ch e = 0 seja
k k

. ~ . : - . v
verdadeira, entao QM (¥) serd um estimador nao viciado para o2. Porém, se Hé )

for falsa, entdo E[QM(¥)] > o Assim pode-se comparar QM (¥) e QMResiduo
para testar se Héqj) é verdadeira, tendo em vista que quanto maior for o QM (V)

. . 1A . s , ..
comparado ao QMResiduo mais evidéncias se tem que Hé ) serd rejeitada.

. Segundo Angela e Daniel (1999), a razao entre duas variaveis aleatérias qui-quadrado
independentes, cada um dividido por seus graus de liberdade, tem uma distribuicao

F de snedecor. Tomando-se como base os resultados encontrados, pode-se concluir

que:

Fro= s%?% R LN [(R-1); (R-2)(R-1)]
% QM Residuo
SQLinhas

Fo = Sgl(%]:s_i;io = gﬁg:ﬁ;w [(R=1); (R=2)(R-1)]
o2(R—2)(R—1)

Fy = Z%Zg_:?s _ QM Colqnas ~ Flnty (s
% QM Residuo

Fy — Sl QM(Ty)

A — ~ F. (p_ovr_
SQ Residuo ; (1; (R=2)(R-1)]
PO ED QM Residuo

. Os resultados apresentados no item 6 serao as estatisticas do teste para testar as

Hipodteses Héf),HO(a),HO(B ),Héq/), para as quais nossa regra de decisao sera:

Se FT _ QMTrat. )

= OMResiduo ao nivel de signi-

. - (r
< F|(g-1); (R-2)(R—1); w], NAO rejeita-se H
ficancia w, isto é, as médias dos tratamentos nao diferem entre si, caso contrario,

rejeita-se H(()T) ,isto é , pelo menos um par de médias dos tratamentos diferem entre si.

_ QMLinhas
Se b, = Xt

OMResiduo < Fl(r-1); (R—2)(R-1); w], DO rejeita-se Héa)ao nivel de signi-

ficancia w, isto é, as médias das linhas nao diferem entre si, caso contrério rejeita-se

H(()a),isto é , pelo menos um par de médias das linhas diferem entre si.
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_ QMColunas ~ . . (B) ’ e A .
Se Fg = OM Residuo < Fi(r—1); (R—2)(R—1); w], NA0 Tejeita-se Hy " ao nivel de significancia
w, isto é, as médias das colunas nao diferem entre si, caso contrario rejeita-se Héﬂ ),

isto é, pelo menos um par de médias das colunas diferem entre si.

— _QM(¥) = e (¥) . c oA
Se Fg = OMResiduo < F1); (R—2)(rR-1); ], A0 rejeita-se Hy "ao nivel de significancia
w, isso quer dizer que a média dos contrastes nao diferem entre si. Caso contrario

rejeita-se H(() ) isso é a médias dos contrastes diferem entre si.

2.9 Estruturacao da tabela da analise de variancia -
ANOVA

Com base nos resultados demonstrados nas secoes anteriores e com o objetivo de
fazer inferéncia sobre os efeitos das linhas, das colunas e dos tratamentos sobre a variavel
resposta ou sobre a igualdade das médias das linhas, colunas e tratamentos, organiza-se

a seguinte tabela:

Tabela 3: A andlise de variancia para testar as hipdteses da nao existéncia de efeitos das
linhas, das colunas e dos tratamentos ou de igualdade das médias das linhas, das colunas
e dos tratamentos.

FV GL SQ Q.M F
Linha R—-1 SQLinhas QM Linhas = 29Linhas Q{;i_”lhas F, = —Qﬂl‘j é;:j;zso
Colunas R—-1 SQColunas QMColunas = —SQ%‘f?”“S Fy = —Q%%EZZSOS
Trat. R—1 SQTrat. QMTrat. = St F, = .
Residuo (R —2)(R—1) SQResiduo QM Residuo = 23 )
Total R? -1 SQTotal - -

2.10 Comparacao de médias duas a duas dos trata-
mentos, das linhas e das colunas

O desenvolvimento das teorias de comparagoes multiplas de médias nao faz parte dos
objetivos deste trabalho. Sendo assim, apresenta-se apenas um procedimento pratico para

comparacao de médias duas a duas, o teste de Tukey.

Segundo Porras (1998), o teste de Tukey é baseado na amplitude estudentizada e pode

ser utilizado para comparar todo e qualquer contraste entre duas médias de tratamentos.
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As hipéteses de interesse deste teste sao:

Ho @ pg = pgr
Hy : oy # e, Vk # K

A estatistica do teste é dada por:

QM Residuo
A= 9IR; (R—2)(R—1); w] T’

em que q[gr; (R—2)(R—1); ] ¢ 0 valor de tabela da amplitude total estudentisada de Tukey
correspondente ao nimero de tratamentos R, nimero de graus de liberdade do residuo

(R—2)(R—1), e o nivel de significancia w.
De acordo com a estatistica calculada, toma-se a seguinte conclusao:

Se |m;—mi’| < 0, ndo rejeita-se Hy ao nivel de significancia w, caso contrério rejeita-se

Hy.
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3 Aplicacao em um exemplo real

Vamos agora apresentar em um exemplo pratico a teoria desenvolvida neste trabalho,

o exemplo apresentado foi retirado do livro de Gomes (1985)

3.1 Um exemplo de aplicacao

Num experimento de competicao de variedades de cana de acticar foram utilizadas 5
variedades: V1=C0290, V2=Co412, V3=Co0419, V4=P0J2827, V5=C036-13, dispostas

em um quadrado latino 5x5. As produgoes de cada variedade, em kg/parcelas, sao dadas

na tabela 5.

Tabela 4: Produgao kg/parcelas de cinco variedades de cana-de-agucar.

Linhas Colunas (C}) Total | Media
(L) Ch Cy Cs Cy Cs Yi.. Yi..
I Vi(132) V1(518) V2(458) V3(583) V5(331) | 2322 | 464,4
Lo | V3(724) V5(478) V1(524) V2(550) VA4(400) | 2676 | 535,2
Ly | V5(489) V2(384) V3(556) V4(297) V1(420) | 2146 | 429,2
Ly | V2(494) V4(500) V5(313) V1(486) V3(501) | 2204 | 458,8
L V1(515) V3(660) V4(438) V5(394) V2(318) | 2325 | 465,0

Total y ; 2654 2540 2289 2310 1970 11763 -

Media y 530, 8 508, 0 457, 8 462,0 394, 0 - 470, 52

Os totais e as estimativa das médias dos tratamentos, isto é; y r e ¥., para k =

1,2,3,4,5. foram os seguintes:
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y.1 = 518+ 524 + 420 + 486 + 515 = 2463 ¢ /., = 492, 6;
Y. = 458 + 550 + 384 + 494 + 318 = 2204 e §.» = 440, &;
y.3 = 583 + 724 + 556 4+ 501 + 660 = 3024 e 7.3 = 604, 8;
Y4 = 432 4 400 + 297 + 500 + 438 = 2067 e 7.4 = 413, 4;
y.5 =331 + 478 + 489 + 313 + 394 = 2005 e 3.5 = 401, 0.

3.1.1 Calculo das somas de quadrado e andlise de variancia

A partir dos dados da subsecao anterior, obtemos os seguintes resultados:

2 93957
O = T = = = 5534726, 76

SQTotal = Y yi—C
4,J

= (4327 4+ 518 + ... + 318%) — 5534726, 76
= 25772424

, 1
SQLinhas = i) z;yz -C

1
= 5[23222 + 26767 + ... + 2325%] — 5534726, 76
= 30480, 64

1
SQColunas = I ijyj - C

1
= 5[26542 + 25407 + ... + 1970%] — 5534726, 76
= 55640, 64

1
SQTrat. = & ; yip—C

1
= g[24632 +2204% + ... + 2005%] — 534726, 76
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= 137488,72

SQResiduo = SQTotal — SQLinhas — SQColunas — SQTrat.
= 257724, 24 — 30480, 64 — 55640, 64 — 137488, 72
— 34114, 72

Com estes resultados, podemos organizar a tabela de andlise de variancia.

Tabela 5: Andlise de variancia para testar os efeitos das linhas, colunas e variedades sobre
a produgao (ton/ha).

F.Variacao G.L S.Q Q.M F
Linhas(H" : a1 =as=..=a;=0) 4  30480,64 7620,16 2,68
Colunas(H” : By =B = ... =B =0) 4  55640,64 13910,16 4,89*
Trat.(H im =7 = ... =75 =0) 4 137488,72 34372,06 12,09*
Residuo 12 34114,72  2842,89 -
Total 24 257724, 24 - -

Pode-se observar que os efeitos das linhas sob a variavel resposta nao foram estatis-
ticamente significativo pelo teste F, isto é, Héa) tap = ay = ... = as = 0 nao rejeita-se
ao nivel de 5% de significancia. Por outro lado, H(()B) : By = Py = ... = B5 = 0 foi rejei-
tada ao nivel de significancia de 5%, isso quer dizer que pelo menos um par de médias
relativo as colunas diferem estatisticamente entre si. O mesmo acontece com a hipotese
HéT) : 71 =Ty = ... = 75 = 0 que foi rejeitada ao nivel de significancia de 1%, assim, pode-
se afirmar que pelo menos um par de producao de variedade diferem estatisticamente

entre si.

Como foi dito, pode-se desdobrar os graus de liberdade dos tratamentos em contrastes
de interesse. Suponha que seja do interesse do pesquisador verificar as seguintes hipoteses

sobre as médias das variedades:
Se a média combinada das variedades V1=C0290, V2=Co0412 e V3=Co0419 diferem da
média combinada das variedades V4=P0OJ2827 ¢ V5=C036-13.

Se a média combinada das variedades V1=C0290 e V2=Co0412 diferem da média da
variedade V3=Co0419.
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Se a média da variedade V1=Co0290 diferem da média da variedade V2=Co412.

Se a média da variedade V4=P0OJ2827 diferem da média da variedade V5=C036-13.

Com isso, pode-se formular as seguintes hipéteses:

(1) . paitpotpus _ patus (1) . pitpetus patps
Hy " 5 = B2 vs Hy Vo 5 # B

Y st g s B et g

HE™ =y vs H{™ 1y # o

HYY cpg= s vs HYY g # s

Calcula-se agora as estimativas dos contrastes de interesse.

_ mitmotms _ matms _ 492,6+440,84604,8 413444010 _
P = 5 — 3 - 5 = 105, 53kg/parcela

Uy = mutmatms _ matms _ 20408 604 8 = —138, 1kg/parcela

g = my — mg = 492,6 — 440,8 = 51,8kg/parcela

Uy = mg —mg = 413,4 — 401,0 = 12, 4kg/parcela

Os resultados apresentados acima podem ser interpretados da seguinte forma: no contraste
(wAl) as variedades V1=C0290, V2=Co0412 e V3=C0419 produzem em média 105, 53kg/parcela
a mais que as variedades V4=P0J2827 e V5=C036-13; no contraste (1&2) as variedades
V1=C0290 e V2=Co0412 produzem em média 138, 1kg/parcela a menos que a variedade

V3=Co0419. De modo andlogo, os demais contrastes serao interpretados.

Desta forma calcula-se as somas dos quadrados dos contrastes que sera:

SQ(U,) — (szig’i“k)Q _ [2><(2463)+2><(2204)+2><§8(>J<254)73><(2067)73><(2005)]2 — 66823, T06T:
SQ(W,) = (Zk:f;i”k) _ [2463+220472><(30246);é)><(2067)70><(2005)]2 — 63572, 0333;
SQ(y) = (%if;z v 246522041 _ 708, 1000

SQ(T,) = @fx v [@o6TI= G005 — 384, 400.



Montando a tabela de andlise de variancia, tem-se que:
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Tabela 6: Reestruturacao da andlise de variancia para testar contrastes de interese rela-

tivos as médias de producao das variedades de cana-de-agicar estudadas.

F.Variacao G.L S.Q Q.M

H"Y it i 1 66823,7067 66823,7067 23,51
HYY) e 1 63572,0333 63572,0333 22,36
HY™ 2y = s 1 6708,1000 6708, 1000

H" g = pis 1 384,400 384,400

Trat. (4) (137488,72) =)

Linhas(HS® 01 = ... =a;=0) 4  30480,64  7620,16
Colunas(H” : By = ... =5 =0) 4  55640,64  13910,16

Residuo 12 34114,72  2842,89

Total 24 257724, 24 -

Segundo a tabela da andlise de variancia acima, podemos retirar as seguintes con-

clusoes:

A hipétese Héqjl) e Hé%) foram rejeitadas ao nivel de 1%, isto significa que a média

de producao dos tratamentos V1, V2 e V3 combinados, diferem significativamente da

média da produgao dos tratamentos V4 e V5 combinados, e que a média da producao

dos tratamentos V'1 e V2 diferem significativamente da média da produgao do tratamento

V3;

A hipdtese Hé%) e Hé%) nao foram rejeitadas ao nivel de 5% , isto significa quea

média da producao do tratamento V1 nao difere estatisticamente da média da produgao do

tratamento V2 e que, a média da producao do tratamento V4 nao difere estatisticamente

da média da produgao do tratamento V5.

3.1.2 Comparacao de médias duas a duas pelo teste de tukey

Ao aplicar-se o teste de Tukey, coloca-se a seguinte hipdtese,

Ho : p = ppr
H1 vy 7& ,uk/,Vk‘ 7& K

A estatistica do teste é dada por:
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QM Residuo
A=qryr-om-rel\| —
Assim
[QM Resid /2842, 89
A = g5, 12; 0,05] W =4,51 T’ = 107, 54kg/parcela

Isso quer dizer que as médias na qual a sua diferenga for maior que 107, 54kg/parcela
diferem estatisticamente ao nivel de significancia de 5%. A seguir, encontram-se apresen-
tado as estimativas das médias de producao das variedades , todas com um erro-padrao

s(m) = 23,84kg/parcelas.

J.3=0604,8 a

g =492,6 b
Jo=440,8 b
Ja=4134 b
Js=401,0 b

No confronto das médias de producao de variedades, observou-se que apenas a va-
riedade V3 difere das demais. Os demais contrastes entre duas médias nao foram es-

tatisticamente significativos ao nivel de significancia de 5% pelo teste Tukey.

3.1.3 Comprovacao da idoneidade do modelo

Antes de se fazer conclusao sobre os resultados da pesquisa, é importante fazer uma
andlise dos residuos quanto aos pressupostos bdasicos da experimentacao (aditividade,

normalidade, independéncia e homogeneidade).



> §#%% Teste de nic-aditividade. tire conclusdes.

> cana de acgucar.lm <- lm(y ~ Rows + Columns + trat)
> anova(cana de agucar.lm , test="F")

Enaly=i=s of Variance Table

Response: vy

Df Sum S5g Mean 5g F walue Br(=F)

Rows 4 30481 Te2d 2.6804 0.0831343
Columns 4 LSLe4l 135910 4.8530 0.0142283 *
trat 4 137488 34372 12.0905 0.0003585 #*#
Residuals 12 34115 2843

Signif. codes: 0 Y#=%f 0,001 “*=f 0,01 *=f 0,05 *.'
> LP2 «<- (predict (cana de agucar.lm))”2
> cana de agucar.lm? <-update(cana de agucar.lm, .-~.

0.1

+LE2)

> anova (cana de agucar.lm ,cana de agucar.lm?, test="F")

# a diferenga entre os modelos
Bnaly=is of Variance Table

Model 1: v ~ Rows 4+ Column= + trat
Model 2: v ~ Rows 4+ Columns 4+ trat + LP2

Re=.Df E55 Df Sum of S5g F Pr(>F)
1 12 34115
2 11 33897 1 217.76 0.0707 0.7953

> ¥ Portanto aceita-se rei Ho: (gama)=0, ou =zeia,
existem evidéncias de aditividade do modelo.

> #%#% 2) Homogeneidade de wvaridncias

>

> #%% Teste do F-méximo

> F cal = max (Var) /min (Var) ; F cal

[1] 4.479106

> # Ho: as varidncias =&c homogéneas

> # Ha: as varidncias ndo =&dc homogéneas

> # ver o F na tabela do F-maximo tab(E,v):

k estimativas de wvaridncias com v graus de liberdade cada uma
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repetigdo ou blocos)

'» #F _tab(5,4) = 25.2

> § RAssim, F cal<F tab ==» aceita-se Ho, logo as varidnciazs s8o0 homogenesas!.
> #%##% Teste de normalidade Shapiroc Wilk

> # HO: & normal

> # Ha: ndo & normal

b shapi:n.test(cana_de_aquca:.lm$:es]

Shapiro-Wilk normality test

data: cana de agucar.lmfres
W =0.877, p-value = 0.8202

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiiee
0
Reelduoe padronizados
0
|

-20

40
L

-60
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4 Conclusao

No delineamento em quadrado latino, o modelo estatistico associado aos dados do
experimento é um modelo aditivo que envolve a média geral(u), o efeito de linhas(«;),
colunas(f3;) e tratamento(7y), e o erro experimental do experimento(e;;z) no qual €5, ~
N(0,0%). Diante dessa afirmagao e do que foi visto no desenvolvimento da teoria deste

trabalho, podemos afirmar que:

1. Do ponto de vista pratico, o delineamento em quadrado latino é pouco utilizado
por ser um delineamento restritivo, pois o nimero de linhas, colunas e tratamentos
devem ser os mesmos. E do ponto de vista tedrico, as contribuigoes tém sido poucas,
dificultando a expansao das técnicas estatisticas, envolvendo outras distribui¢oes de

probabilidade para os erros neste delineamento.

2. Para encontrar os estimadores dos parametros do modelo, foi utilizado o método
dos minimos quadrados, que consiste em minimizar a soma dos quadrados dos erros

do modelo, é um método simples de ser utilizado e possui excelentes propriedades.

3. As estatisticas do teste sao F, F,, Fj, Fy no qual todos seguem distribui¢ao F de

snedecor.

4. Do ponto de vista tedrico, nenhuma dificuldade foi encontrada quando se considerou

que os erros experimentais seguem distribuicao normal.
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