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1. INTRODUCAO

A estatistica experimental trata de metodologias para coleta, organizacdo, analise e
interpretacdo de dados obtidos em levantamentos amostrais ou em experimentos
especialmente delineados para tal fim, com o objetivo de tomar melhores decisfes.

Se as metodologias forem bem empregadas, serd possivel associar probabilidades
as conclusbes. Por isso é fundamental que haja um criterioso planejamento e um
desenvolvimento cuidadoso de todas as etapas de um experimento, ou levantamento.

Na coleta dos dados as varidveis medidas ou obtidas podem ser qualitativas ou
guantitativas. As variaveis qualitativas se apresentam como uma qualidade (atributo) do
objeto de estudo. J4 as quantitativas se apresentam como valores (nimeros) resultantes de
uma contagem ou mensuragao.

As variaveis qualitativas podem ser ordinais ou nominais, 0os valores das variaveis
ordinais expressam ordem, por exemplo, a producéo de leite de vacas: baixa, média ou alta.
Enquanto que os valores das varidveis nominais expressam apenas nomes, sem
relacionamento, por exemplo, raca de bovinos de corte (Canchim, Nelore etc..), sexo
(macho, fémea), cor do colmo da cana-de-acucar (roxo, listrado, verde etc.).

As variaveis gquantitativas podem ser classificadas como discretas, por exemplo,
numero de perfilhos por touceira , numero de filhos ou de ovos por ninhada, ou seja, sao
aquelas cujos valores formam um conjunto finito ou enumeravel e normalmente resultam de
uma contagem. Ou ainda podem ser classificadas como continuas, exemplo: peso vivo,
altura na cernelha, produtividade leiteira (litros de leite/ha), toneladas de cana por hectare
9tCH) etc., ou seja, valores que normalmente sdo resultados de mensuracfes. A Figura

abaixo, ilustra os diferentes tipos e classificac6es das variaveis.

ORDINAL
QUALITATIVA
NOMINAL
VARIAVEL
DISCRETA
QUANTITATIVA
CONTINUA




Para cada tipo de variavel hd uma metodologia estatistica mais adequada para a sua

organizagao e analise.

2. DISTRIBUICAO E MEDIDAS DE DISPERSAO

Geralmente, na prética se utilizam experimentos ou levantamentos cujos, resultados
ndo podem ser previstos com exatiddo. Mas, € sempre possivel prever um conjunto de
possiveis resultados, e existem leis de probabilidade que governam tais resultados.

Na biologia séo classicos os experimentos que Mendel realizou com cruzamento de
ervilhas. Os resultados observados se aproximavam dos esperados, mas ndo eram exatos.
Conforme vimos anteriormente, os resultados dos experimentos podem ser qualitativos ou
quantitativos. E possivel também associar nimeros as variaveis qualitativas, resultando
variaveis aleatérias Y com valores observados y, discretos ou continuos.

O conjunto de todos os possiveis resultados forma a populacdo dos valores. A
representacdo de todos os possiveis valores e probabilidades associadas, na forma de
grafico, tabela ou mesmo por uma funcédo, € chamada genericamente de distribuicdo dos
valores respostas. O conhecimento da distribuicdo de valores € importante, pois d4 uma
idéia global da variavel em estudo.

Algumas medidas de dispersao importantes para resumir uma distribuicdo de valores

e Variancia;
o Desvio padréo;

e Coeficiente de variagao.

Para a compreensdo de cada uma dessas medidas, tomemos um exemplo de uma
distribuicdo simples com 5 valores.
Y={1, 2, 3, 5, 9}

e Média aritmética (p)
E simplesmente a soma de todos os valores da distribuicdo, dividido pelo nimero
total deles.
ExX u=(1+2+3+5+9)/5=4

e Variancia (¢



E a média da soma dos quadrados dos desvios em relacdo a propria média. A
variancia € a medida comumente usada para resumir a variabilidade de uma distribuicéo,
pois mede a concentracao dos dados em torno de sua média.

Ex:c®=[(1-4P°+(2-4)°+(3-47°+(5-4+(9-4)7/5=8

e Desvio padréo (o)
Corresponde a raiz quadrada da variancia, portanto possui a mesma unidade da
média. E considerada uma medida basica de variabilidade, por ser expressa na mesma

unidade de valores do conjunto de dados, facilitando a interpretagéo.

Ex: = Jo? = 2,83

e Coeficiente de variagéo (CV)
E uma medida de variabilidade que deve ser usada quando se compara
variabilidades de diferentes conjuntos de dados. O coeficiente de variagdo € uma medida de
variagao relativa, a qual expressa o desvio padrdo como uma porcentagem da média, ou

seja, é o desvio padréo expresso na mesma unidade da y (em %).

Jo?

U

Ex: CV =

.100=70,71%

2.1. Distribuic&o de Probabilidade

Definicdo: No caso particular de variaveis aleatérias discretas, € uma relagdo dos
distintos valores y de Y, junto com as suas respectivas probabilidades p(y), de forma tal
que 2=p(y;) = 1.

A seguir serdo discutidas as distribuicdes binomial e de Poisson para variaveis

discretas e a distribuicdo normal para variaveis continuas.
2.1.1. Distribuicdo Binomial

A distribuicdo binomial associa probabilidade discreta ao nimero de sucessos numa
sequéncia de n experimentos independentes; cada experimento resulta apenas em duas
possibilidades, sucesso ou fracasso; e a probabilidade de sucesso, p, permanece constante.

Para ilustrar, vamos considerar um experimento, onde foram colocadas 4 sementes
para germinar (ou gemas para brotar).

Para simplificar, vamos supor que as 4 gemas, sejam de mesma idade e variedade e

foram postas para brotar de forma isolada, de modo que uma n&do possa interagir na



brotacdo da outra. Suponhamos que o substrato e as condicfes de umidade também s&o
uniformes..

Como ha 4 gemas, cada uma delas podera brotar ou ndo. Se a variavel medida for
Y= nimero de gemas brotadas, os possiveis resultados serdo: zero (nenhuma brotada),
uma, duas ou trés sementes brotadas ou ainda quatro (todas brotadas). Dessa forma
podemos escrever: Y= {0, 1, 2, 3, 4}.

Qual a chance, em um experimento isolado, de sair qualquer valor particular y dos
possiveis descritos em Y?

Essa resposta dependerd das probabilidades p (suposta constante) de cada gema
brotar e do resultado do y desejado.

Para exemplificar, seja, p= Y2, entdo, a probabilidade de cada gema brotar (sb) é p =
% (50%) e logicamente a de nédo brotar (nb) é (1 — p) = %2 (50%).

Portanto, para Y= 0 temos, (nb), (nb), (nb), (nb) e a probabilidade desse particular
resultado € P(Y=0) =P(0) =% x% x% x¥% = 1/16

Para Y=1, qualquer uma das 4 gemas devera brotar, ou seja, ser (sb) e as outras 3
deverdo ser (nb). Ha, portanto 4 possibilidades P(Y=1)= P(1) = 4 x 1/16, onde 4 é o nUmero
de sequéncias com 3 sb e uma nb, dada pela C, 3.

Para Y=2, quaisquer 2 gemas brotardo (sb) e 2 néo brotardo (nb), assim P (Y=2) =
P(2) =6 x1/16.

Para Y=3, quaisquer 3 gemas brotardo (sb) e uma nao brotara (nb), P(Y=3) = P(3) =
4 x 1/16.

Para Y=4, todas as gemas deverao brotar, (gb), ou seja, P(Y=4) = P(4) = 1/16.

Dessa forma temos ao todo 16 possiveis resultados, que estéo ilustrados abaixo:
(" sb-sb-nb-nb )
sb-nb-nb-nb sb-nb-sb-nb sb-sb-sbh-nb
< nb-nb-nb-nb nb-sb-nb-nb sb-nb-nb-sb sb-sb-nb-sb sb-sb-sb-sb
nb-nb-sb-nb nb-sb-sb-nb sb-nb-sb-sb
nb-nb-nb-sb nb-sb-nb-sb nb-sb-sb-sb
_ nb-nb-sb-sb )

Y=0 Y=1 Y=2 Y=3 Y=4

~—

Podemos entdo mostrar a distribuicdo de probabilidades através da Tabela abaixo:
Y 0 1 2 3 4
Numero de sequéncias Cs0=1 Cs1=4 Cs2=6 Cy3=4 Cuq=1
P(Y=y) = p(y) 1/16 4/16 6/16 4/16 1/16
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Neste caso é possivel escrever a funcéo p(y) = C,, p’ (1-p)"*, ondey=0,1,2,3,4 e

Cny€ a combinagdo de n, y ay; ou seja, C,,= (n)/[y! (n-y)!] , onde n!=1. 2. 3....n.

Essa fungao é conhecida como distribuicdo binomial. Ela é dependente de “n” e de
“p”, pois é necessario ter n repeticbes de um experimento em que p é constante e o
resultado de cada experimento isoladamente néo interfere no resultado de outro
experimento, ou seja, 0s experimentos sdo independentes.

Com a funcdo binomial é possivel calcular as probabilidades para qualquer y, ou
seja, p(y). Se, por exemplo, forem realizados 1000 experimentos (com brotacdo de 4
gemas), a freqliéncia esperada de nenhuma brotar sera:

f (0)= p(0) x 1000 = 1/16 x 1000 = 62,5

E assim para as outras probabilidades:

f ()= p(1) x 1000 = 4/16 x 1000= 250

f (2)=p(2) x 1000 = 6/16 x 1000= 375

f (3)=p(3) x 1000 = 4/16 x 1000= 250

f (4)= p(4) x 1000 = 1/16 x 1000= 62,5

Dessa forma, a média e a variancia esperada de gemas brotadas por lote, tendo a
seguinte distribuicdo de frequéncias, seré:
y f(y)
0 62,5
1 250
2 375
3 250
4 62,5

Total 1000



Média esperada:

M = [2y f(y)/Zf(y) = 2 gemas em um lote de 4

Variancia esperada:

o” = {Zy* f(y)] - [(Zy fy)*/Zf(y)]YZf(y) = 1 de 4 gemas.

Considerando por exemplo 1000 experimentos, com 4 gemas por lote, a freqiéncia
esperada média é que 2000 = (2 x 1000) gemas brotadas.

2.1.2. Distribuicdo de Poisson

Esta distribuicdo também se aplica para o caso de elementos ou individuos que
manifestam de forma independente um efeito (entre duas possibilidades) e com
probabilidade p, tal como na binomial. Sé que em vez de n ser fixo (como na binomial) ele é
variavel, mas a média () é fixa (constante). Nesse caso, as variaveis aleatérias no geral
podem representar 0 humero de ocorréncias do evento de interesse em um intervalo de
tempo ou em um espaco (superficie ou volume).

A distribuicdo pode ser usada para calcular probabilidades, por exemplo, quando se
semeiam sementes pequenas de dificil individualizagdo, como é o caso da cana-de-agucar
ou de algumas hortalicas. Pode-se distribuir as sementes com uma medida que em média,
solta por exemplo 5 sementes por linha ou por area (cm? por exemplo). Qual a
probabilidade de ter 4 sementes em uma linha, apds a semeadura?

E possivel demonstrar para esse caso, que as probabilidades podem ser estudadas
pela distribuicdo de Poisson:

P(y) = (e* W)ly!,ondey=0, 1, 2, 3... ; e = aproximadamente 2,718...

Portanto para o exemplo acima, a probabilidade de se ter 4 sementes em uma linha
é: P(4) = (e®5%/4! =0,175

Da mesma forma podemos calcular a probabilidade de ter 3 ou menos sementes ou
ainda 6 ou mais sementes. Exemplos:

Para 3 sementes = P(3) = (e 5%/3! = 0,140

Para 6 sementes = P(6) = (e 5°/6! = 0,146

E assim por diante.

Demonstra-se que para esse caso a meédia e variancia esperadas séo iguais
(possuem mesmo valor). A distribuicdo de Poisson se aplica também, com mais

simplicidade no calculo, com aproximag&o da binomial, quando n é grande e p pequeno.



2.1.3. Distribuicdo Normal

A distribuicdo normal € uma das mais importantes, conhecida também como
Distribuicdo de Gauss ou Gaussiana. Além de descrever uma série de fendmenos fisicos e
financeiros, possui grande uso na experimentacdo. E inteiramente descrita por dois
parametros, média e desvio padrdo, ou seja, conhecendo-se estes parametros consegue-se
determinar qualquer probabilidade em uma Normal.

No geral a distribuicdo normal representa bem as respostas, quando estas sao
influenciadas por muitos fatores. Por exemplo, altura ou peso de animais de producdo sao
variaveis influenciadas por diversos fatores: genéticos (diferentes genes), climaticos,
nutricional, manejo, etc. Assim, os diferentes producdes de animais ou de uma culturas
(supondo mesmo local e mesma raga etc) geralmente se distribuem segundo uma
distribuicdo normal.

A maior parte dos valores estardo proximos da média geral, mas eventualmente ha
elementos bem maiores ou bem menores que a média.

Como ja informado a distribuicdo normal pode ser descrita totalmente pela média e
pelo desvio padrdo. Demonstra-se que 68% dos valores sdo esperados no intervalo média +
1 desvio padrdo. Para incluir 95% dos valores no intervalo, sdo necessarios a média + 2

desvios padrbes.

I&- Area = .954——————.>I
| |
| |
| |
| |
! Area = .68:? :
‘ |
|

|

g — 20 yu—o0 u uto u+ 20

O gréfico da fungdo é uma curva na forma de sino, simétrica centrada na média e

com desvios padréao determinando a altura e a forma.
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A probabilidade entre dois valores y; e y, € a area sob a curva entre esses dois
pontos, podendo ser determinada com o auxilio da tabela normal padréo que disponibiliza
essas probabilidades. Usa-se a padronizacdo da variavel Y em uma variavel Z (variavel
normal padronizada), assim:

7Y H
O

, onde, Y: N (y, 02) e Z: N (0, 1), ou seja, Z tem distribuicdo normal com

média 0 e variancia 1. Ha tabelas com célculos das probabilidades usando Z, ver

exemplo a seguir.

Exemplo: Sabendo-se que o peso de 1.000 bezerros da raga Nelore séo distribuidos
normalmente, com média (u) 210 kg e desvio padrdo (o) 15 kg, (a) qual € o numero
esperado de bezerros com peso superior a 195 kg?; e (b) que peso deve atingir um bezerro
para que ele supere 80% do peso dos bezerros dessa raca?

Solucao:

Y —u S 195-210
o 15
P(Z>-1)=P(-1< Z<0) + P(Z > 0) = 0,3413 + 0,5 = 0,8413
Portanto, o numero esperado de bezerros com peso superior a 195 kg € (1.000 x
0,8413) = 841 bezerros.

(@PW>1%3=P( j=w2>—n

(b) P(210 < Y < x) = 0,30

%§<Z<y_2“q=030
y—210 . _—
Z, = 15 =0,84 = Yy =222,6 kg é peso que um bezerro deve atingir para que ele

supere 80% do peso média dos bezerros dessa raca.
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3. PRINCIPIOS DA EXPERIMENTACAO

A experimentacdo pode ser definida como uma parte da estatistica que estuda o
planejamento, a execuc¢do, a coleta de dados, a andlise e a interpretacéo dos resultados dos
experimentos. A experimentacdo € uma forma usual de gerar os valores amostrais em
condicbes controladas, com os quais serdo avaliados a cultura, a tecnologia usada, a
variedade, a raca, etc. Esse estudo € importante para todo profissional pesquisador e/ou
usuario dos resultados da pesquisa.

A agropecuaria depende muito da pesquisa experimental, pois, em muitos casos, €
s6 com experimentos, nas condi¢cdes locais, que se conseguem informacdes basicas
necessarias: qual o melhor dieta; qual a melhor manejo; qual o efeito nho campo de certo
balanco de nutrientes, e assim por diante.

Cada experimento visa obter amostras, do que seria a resposta naquela condigéo,
com respectiva raca, categoria e manejo. Portanto sdo amostras de possiveis valores de
uma dada populagdo, dai a necessidade de andlises estatisticas que associarao
probabilidades as decisdes que serdo tomadas. Por isso, cuidados para que a amostra seja
representativa sdo imprescindiveis. S6 assim, as inferéncias a partir dela poderdo expressar
uma extrapolacéo para a populacao (cultura de um modo geral).

Além disso, para a obtencdo de inferéncias precisas, 0 pesquisador necessita
planejar cuidadosamente o experimento e durante a condugédo utilizar técnicas refinadas,
com o objetivo de minimizar as variac6es causadas por fatores nao controlaveis.

Fazem parte do planejamento do experimento: estabelecer os objetivos e hipdteses,
relacionar os tratamentos (de acordo com o0s objetivos propostos), confeccionar o croqui
experimental, escolher as variaveis a serem observadas, observar as condi¢cdes gerais do
experimento, planejar a analise dos resultados e elaborar o cronograma de atividades.

Relacionados as diferentes etapas da experimentacdo, existem alguns conceitos
bésicos, que sdo de fundamental importancia ao pesquisador ou experimentador ter
conhecimento.

Experimento ou Ensaio: E constituido basicamente por um conjunto de unidades
experimentais sobre as quais sdo aplicados os tratamentos e colhidos os resultados.

Tratamento: E uma entidade qualquer de interesse do pesquisador, pode ser o
método, ou o material cujo efeito se deseja medir ou comparar. E a variavel que expressa o
problema a ser resolvido. Os tratamentos sdo denominados qualitativos quando se
diferenciam por suas qualidades (formas, marcas, métodos, tipos, espécies, variedades,

etc.), e quantitativos, quando podem ser ordenados segundo algum critério numérico como,
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por exemplo, doses de fertilizantes (0, 10, 20 kg/hectare), doses de “remédios”,
espacamentos entre plantas, quantidade de animais por unidade de &rea, idade ou tempo.

Hipb6teses e Objetivos: Todo experimento deve ter como objetivo gerar dados para
comprovar ou ndo alguma hip6tese em consideracdo (ou conjectura). Os objetivos devem
ser totalmente pré-estabelecidos e claros. A hip6tese pode ser sobre o comportamento de
alguma tecnologia, manejo, raca, etc.

Unidade Experimental ou Parcela: E a menor unidade de um experimento na qual
€ aplicado um tratamento. Deve ter tamanho suficiente para reproduzir manejo similar ao
empregado na prética e captar as variabilidades existentes. A parcela pode ser uma area de
campo, um animal, um curral, uma placa de Petri, um tubo de ensaio, uma planta, ou grupo
de animais, uma maquina, etc.

De maneira geral, em experimentos de campo com culturas agrondmicas é usual
parcelas retangulares com a maior dimenséo no sentido da linha. No geral é conveniente
gque a parcela possua bordadura para evitar efeitos de borda como luminosidade, efeitos de
parcelas vizinhas, entre outras.

Com culturas de cereais no campo, as parcelas sdo formadas de modo a resultar CV
(coeficiente de variagéo) ao redor de 5%; com cana-de-acucar ha maiores problemas com a
brotacdo das gemas e com o perfilhamento e CV ao redor de 10% s&o muito bons.

Com animais (adaptado de Kalil,1974), os seguintes tamanhos de parcelas e os

seus respectivos CV (coeficiente de variacdo) sdo usuais.

1) Pintos
1.1) Observam-se no geral peso/ave e conversao alimentar.
1.2) Com 8 a 10 aves/parcela, espera-se CV para peso corporal ao redor de 10%.
1.3) Com 50 a 60 aves, espera-se CV para peso corporal ao redor de 1,5%, ideal para

experimentos mais sensiveis.

2) Poedeiras: postura
2.1) Parcelas no geral com 4 a 8 aves.
2.2) E aconselhavel um a dois meses de controle prévio da postura para separar grupos
uniformes.

2.3) CV esperado para postura (n° ovos/ano/ave), ao redor de 2,5%.

3) Ovinos: ganho de peso
3.1) Parcela com 1 ou mais animais , dependendo da disponibilidade e das instalactes.

3.2) Inicia-se pesando com 14 dias e acompanha semanalmente até 12 semanas.



4)

5)
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3.3) Ganho de peso ao redor de 10 kg, dependendo de raca e do tratamento, e CV
menor que 10%.

Suinos: ganho de peso

4.1) Parcela com um leitédo ou toda leitegada.

4.2) Pesos até a desmama, mais ou menos aos 56 dias, ou apds isso a cada 14 dias.

4.3) Peso esperado aos 250 dias ao redor de 100 kg, dependendo da raca e do
tratamento, e CV até menor que 5% é bom.

Bovinos de corte: ganho de peso

5.1) Parcelas com um s6 animal (preferivel), exceto para os casos de pastejo ou de
baias coletivas.

5.2) E aconselhavel periodo experimental preliminar, quando os animais s&o
acostumados a rotina de pesagens etc.

5.3) Pesa-se, no geral, a cada 28 dias, preferencialmente de manha, suspendendo-se
agua e tratamentos na tarde do dia anterior.

5.4) Ganho de peso diario varia no geral de 0,5 a 1,5 kg diarios, dependendo da raga e

do tratamento, e CV até menor que 5% é bom.

6) Vacas leiteiras

6.1) A curva de lactacdo aumenta apds a paricdo, atinge o pico e depois decresce
lentamente.

6.2) Parcela de uma vaca, exceto nos casos de pastejo, que se usam 2 ou 3.

6.3) Exige periodo preliminar de preparacao para que as vacas acostumem com a rotina
experimental.

6.4) Ha necessidade de padronizacao do periodo de lactacéo:
Para 10 semanas o CV esperado é de 4 a 8%.
Para 20 semanas o CV esperado é de 7 a 11%.

Para 30 semanas o CV esperado é de 10 a 15%.

Controles ou Testemunhas: Na maior parte dos experimentos, 0 objetivo € avaliar

uma técnica ou dieta ou manejos etc., que recebem a denominacdo genérica de

tratamentos. Os quais sdo avaliados em relagdo a um ou mais tratamentos controles ou

testemunhas que normalmente sdo técnicas ou padrfes reconhecidos, e por isso servem

como comparativo. De modo que no planejamento do experimento a inclusdo de adequados

controles é fundamental para a interpreta¢do dos resultados.
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Delineamento Experimental: E o plano utilizado na experimentacdo e implica na
forma como os tratamentos serdo designados ou arranjados nas unidades experimentais. E
feito no sentido de evitar influéncias de fatores estranhos e propiciar condi¢cdes para que 0s
tratamentos possam expressar seus verdadeiros efeitos.

O delineamento sera escolhido em funcdo da disponibilidade de parcelas
homogéneas, de material para sua instalacdo, conducdo e colheita. Portanto, h&
necessidade de conhecimento do local, do animal e da conducdo do préprio experimento
para que o planejamento do delineamento seja adequado.

Como exemplos de delineamentos experimentais, podem ser citados: delineamento
inteiramente casualizado, delineamento em blocos casualizados, delineamento em
gquadrado latino e outros. Alguns serao vistos no item 5 desta apostila e consultas adicionais
podem ser vistas nas referéncias bibliogréaficas, item 8.

Bloco: E um dos conceitos fundamentais na experimentagdo. Trata-se de um
conceito tedrico, nem sempre facil de usa-lo adequadamente na pratica. Conceitualmente,
sdo subconjuntos de parcelas homogéneas, nas quais as respostas relativas dos
tratamentos se manifestam de forma independentemente do bloco.

Jamais o conceito de bloco pode ser confundido com repeticdo, embora seja usual o
delineamento apresentar uma repeticdo de cada tratamento por bloco.

Modelo de analise: Muito frequentemente os resultados de um experimento podem
ser analisados por mais de um modelo.

Por exemplo, em um experimento em que 0s tratamentos sdo representados por
doses de um produto; podemos supor um modelo em que hd uma média em cada
tratamento ou um modelo em que ha uma curva passando por essas médias.
Evidentemente, se a curva for verdadeira € melhor, pois a interpolacdo entre as doses,
escolha de dose 6tima etc., poderdo ser feitas com mais propriedade. Por outro lado, ha
casos em que a curva € completamente desconhecida e o modelo com uma média por dose
produz uma analise mais satisfatoria.

Balanceamento e ortogonalidade: Balanceamento e ortogonalidade s&o outros
dois principios importantes, embora ndo essenciais. Na experimentacdo é desejavel que
todos os tratamentos sejam comparados com igual precisdo, uma das condi¢des para isso é
que todos os tratamentos tenham iguais numeros de repeticdes (balanceamento).

O conceito de ortogonalidade ou de independéncia dos efeitos estimados também &
desejavel. No geral, o balanceamento é uma das condi¢cfes para ortogonalidade.

A pesquisa cientifica esta constantemente se utilizando de experimentos para provar
suas hipoteses. E claro que os experimentos variam de uma pesquisa para outra, porém,
todos eles séo regidos por alguns principios basicos, necessarios para que as conclusdes

gue venham a ser obtidas se tornem validas. Esses principios basicos foram estabelecidos
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por Fisher e envolvem a existéncia de REPETICAO de unidades experimentais,
CASUALIZACAO destas unidades e CONTROLE LOCAL (controle de fator extra
interferente, uniformidade)

O principio da repeticéo refere-se a aplicagcdo do mesmo tratamento sobre duas ou
mais unidades experimentais, e o principio da casualizacdo é a alocacdo dos tratamentos
aleatoriamente sobre as unidades experimentais, isto €, sorteando qual a unidade
experimental recebera cada tratamento e cada repeticdo. A maneira de se proceder a
casualizacdo resulta no terceiro principio, denominado controle local ou restricdo a
casualizacéo.

As repeticdes sdo necessarias para estimar o erro experimental e para avaliar, de
forma mais precisa, o efeito de cada tratamento, ou seja, para estimar a variabilidade e
conferir precisdo ao valor estimado. Erro experimental é a variancia entre os valores
observados nas unidades experimentais que receberam o mesmo tratamento.

Sabe-se que no geral é mais eficiente aumentar o nimero de repeti¢cdes e diminuir o
tamanho da parcela, do que o contrario. Um balanco entre o que é estatisticamente
desejavel e o que é economicamente viavel irdo decidir qual sera o numero de repeticdes e
qual serd o tamanho adequado da parcela.

No entanto, sabe-se que para detectar grandes diferencas bastam poucas repeticdes
e para pequenas diferencas ha necessidade de grande nimero de repeticées. De um modo
geral, na experimentacao, é usual que os experimentos possuam pelo menos 20 parcelas e
gue a variabilidade seja estimada no minimo com 10 graus de liberdade (esse conceito sera
discutido adiante).

A casualizacdo é usada para obter a independéncia dos erros, que € uma exigéncia
desejavel nos modelos matematicos usados pela estatistica na interpretacdo dos resultados
obtidos nos experimentos, e deve ser satisfeita para se fazer certas inferéncias estatisticas
sobre o comportamento dos tratamentos com base nos dados obtidos. A casualizacdo no
geral leva a obtencdo de estimativas imparciais das médias dos tratamentos e a
independéncia do erro experimental.

O esquema a seguir ilustra o principio da casualizacdo, em um croqui de um
experimento ficticio com 4 tratamentos (A, B, C, D) e cinco repeti¢bes (1, 2, 3, 4, 5). Em
principio, é suposto que todas parcelas, antes da aplicacdo dos tratamentos, sdo todas
homogéneas; o que é tipico do delineamento inteiramente casusalizado (DIC), discutido no

item 6 desta apostila.
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1B 5D 3A 4B SA
4C 5C 1D 2A 3D
1A 2D 3C 2B 4D
2C 3B 4 A 1C 5B

Por outro lado, o controle local ou de fatores interferentes modifica a forma como os
tratamentos estdo casualizados nos experimentos. Dele se formam os diversos
delineamentos experimentais (item 7). O delineamento inteiramente casualizado, no qual se
supbe a homogeneidade das condi¢cdes experimentais, a casualizacdo é realizada sem a
realizacdo do controle local. Porém como a maioria dos experimentos, principalmente os de
campo, pode ser realizada em condi¢cbes ndo totalmente homogéneas e a area experimental
devera ser separada em blocos e os tratamentos devem ser casualizados dentro de cada
bloco, a fim de se obter um controle e n&o favorecer um ou outro tratamento. O
delineamento experimental mais freqlentemente utilizado € o de blocos com tratamentos

cazualizados. Isso sera abordado detalhadamente no item 6 desta apostila.
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4. AMOSTRAGEM

Na realizacdo de qualquer estudo quase nunca é possivel examinar todos 0s
elementos da populagéo de interesse, seja por questdes de tempo, economia ou da forma
de analise. Por exemplo, se o interesse é examinar a qualidade de ovos antes de irem ao
supermercado, ndo podemos analisar todos 0s ovos, por questdo de viabilidade e de
preservacédo do produto.

Assim, a solucdo é selecionar parte dos elementos (amostra de ovos), analisa-la e
inferir propriedades para o todo (populagéo de ovos).

Populacdo é o conjunto de individuos (objetos), tendo pelo menos uma variavel
comum observavel, ou seja, € constituida por todos os valores possiveis com a distribuigdo
conhecida ou n&o.

Como na prética é muito dificil ou até mesmo impossivel trabalhar com todos os
valores, normalmente trabalhamos com amostras.

Amostra é qualquer subconjunto da populacao.

Felizmente, podemos analisar uma amostra, pois ha leis que governam as relacdes
entre os valores amostrais e os valores da populacdo da qual a amostra foi extraida, desde
gque a amostragem seja bem feita.

A maneira de se obter a amostra é tdo importante, e existem tantos modos de fazé-
lo, que estes procedimentos constituem uma especialidade dentro da Estatistica, conhecida
como Amostragem.

No momento em que decidimos obter informacdes por meio de um levantamento
amostral, temos de imediato definir a populacéo de interesse e selecionar a caracteristica
gue iremos estudar. A populagéo-alvo é a populagédo sobre a qual iremos fazer inferéncias
baseadas na amostra.

Para que possamos fazer inferéncias validas sobre uma populagéo a partir de uma
Unica amostra dela extraida, é preciso que esta seja representativa da popula¢do. Uma das
formas de se conseguir representatividade € fazer com que o processo de escolha da
amostra seja de alguma forma aleatorio, isto €, de modo casual. Além disso, a aleatoriedade
permite o calculo de estimativas dos erros envolvidos no processo de inferéncia.

As medidas (por exemplo, média, variancia, desvio padrdo, etc.) obtidas com todos
os valores da populacdo ou distribuicdo sdo chamadas parametros, enquanto que as
correspondentes obtidas com amostras sdo chamadas ESTATISTICAS.

Portanto as estatisticas variam de amostra para amostra e é por isso que €
fundamental que a amostragem seja bem feita para representar a populacdo. Em uma

mesma amostra podem ser obtidas mais de uma estatistica, sendo que, as melhores sao as
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nao viciadas e que apresentam erro padrdo minimo. Erro padrdo € o desvio padrdo de uma
estatistica.

Descreveremos a seguir os métodos mais comuns de extragdo de amostras
probabilisticas. Ao descrevé-los, estaremos sempre tratando de obter uma amostra de

tamanho n em uma populacéo de tamanho N.
4.1. Amostragem aleatdria simples com reposic¢ao

Os elementos da amostra (n) sdo selecionados um de cada vez, a partir dos
elementos da populacdo (N), repondo o elemento sorteado na populacdo antes do proximo
sorteio. Com tal procedimento, qualquer elemento pode ser sorteado mais do que uma vez.
As n sele¢cbes sdo independentes e cada elemento na populagdo tem a mesma
probabilidade de inclusdo na amostra. Amostra aleat6ria com reposi¢céo € caracterizada pela
propriedade que cada possivel sequéncia de n unidades, distinguindo ordem de selecdo e
possibilidade de inclusdo de sele¢fes repetidas, tem igual probabilidade sob o delineamento
amostral.

Com esse tipo de amostra € possivel deduzir algumas propriedades interessantes.

Se tomarmos amostras aleatorias de tamanho n, de uma populacdo de tamanho N,

terda uma média X; e uma variancia

“, « 2n

com média “Y” e variancia “o“”’. Entdo, cada amostra

“w
|

s?, onde, X;= = x/ne s?={Z x* - [ (£ x)*nJ}/(n-1).
Diferentemente da variancia da populagdo (0°) em que o denominador é N na

variancia amostral (s?), o denominador é (n-1), pois, para a amostra é necessario fazer uma

correcao para garantir a propriedade de néo vicio.

Demonstra-se que a média de todas as médias possiveis ()_(i ), sera g (média da

populacdo), ou seja, ndo havera vicio. A variancia das médias X sera o%/n, ou seja, tédo

mais confidveis sdo as inferéncias, quanto maior for o tamanho da amostra, o que ja faz
parte do senso usual.

Uma vantagem prética deste tipo de amostragem é que, em algumas situacdes, é
uma conveniéncia importante ndo ser necessario averiguar se qualquer elemento nos dados

esté incluido na amostra mais de uma vez.
4.2. Amostragem aleatéria simples sem reposicao

A amostra pode ser obtida por n sele¢cdes em que, em cada passo (selecéo), todos

0os elementos ndo selecionados da populacdo, tém igual chance de selecdo.
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Equivalentemente, pode-se tomar uma seqiiéncia de sele¢des independentes da populagéo
total, tendo cada elemento, em cada passo, igual probabilidade de selecdo, descartando
selecdes repetidas e continuando até que n elementos distintos sejam obtidos.

Se a amostra for sem reposicao e a populacao for finita (N pequeno), a variancia das
médias deve ser corrigida pelo fator (N-n)/(N-1), ou seja, a°= (°/n). [(N-n)/(N-1)].

Se a populacao for grande, ndo h& necessidade do fator de correcdo, nem que a

amostra seja sem reposicao (o que é o mais usual).

Como o?/n é uma dispersdo das possiveis X;, pode-se calcular o tamanho da

amostra n, prefixando o valor da dispersao.
Por exemplo, se ao longo do tempo, amostras de 40 metros lineares de uma
variedade de cana-de-agticar mostraram p = 100 t/ha e o®= 100 t¥h4, quantas amostras

devemos tomar, para que a variancia das medidas dessas amostras seja 10 t¥/ha?

Solugdo: Sabemos que: variancia das médias Xi sera o?/n, entdo:

10 t¥ha = o?n, portanto n=10, ou seja, 10 amostras de 40 m serdo suficientes para dar a
dispersado desejada.

Hé outros tipos de amostras probabilisticas: estratificada, conglomerado, hierarquica,
sistemdtica, entre outras, que podem ser vistas em textos especificos, citados nas

referéncias bibliograficas, item 8.

4.3. Tamanho da amostra
Ha varios critérios para definir o tamanho da amostra. Alguns exemplos
Critério do Coeficiente de Variagéo.

Uma possibilidade é compor amostras individuais independentes, para formar uma
amostra composta de tamanho n.. Procedimento:

a) Encontrar o CVi com amostras individuais (no geral mais de 50).

b) Tomando n amostras ao acaso, o CVn da média é CVn= CVi/n*?.

n =(CVi/CVn)?

Exemplo, vamos supor que com 100 amostras , CVi = 50%

Qual o tamanho da amostra para que CVn=12,5%

Solucéo:

n =(50/12,5)> Ouseja,n = 16.
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Outra possibilidade é compor amostras com areas adjacentes, nao independentes,
para formar uma amostra com tamanho suficiente para captar a variabilidade existente.
Plotando-se o CV em funcdo do tamanho da amostra, pode-se escolher o tamanho para um
CV desejado.

Critério da média minima (usual trés).

Esse critério pode ser usado com pragas ou com atributos que apresentam incidéncia
baixa. Sera preciso ter um tamanho da amostra suficiente, para alguma representatividade.
Baseia-se na distribuicdo da incidéncia, sem reboleiras muito marcantes, ou seja, com uma

distribuicdo aleatéria. O esperado é a distribuicdo de Poisson.
Pela Poisson a p(0)= probabilidade de ndo encontrar =e ™ (m=média).

Para m=3, 1 -p(0) = 0,95 (ou seja, nesse tamanho de amostra ha 95% de confianca de

encontrar individuo com a incidéncia estudada).

Portanto:

Para incidéncia de 1%, temos que ter amostra minima de 300.
Se a incidéncia for de 2%, temos que ter amostra minima de 150
Se a incidéncia for de 3%, temos que ter amostra minima de 100
Se aincidéncia for de 5%, temos que ter amostra minima de 60.
Etc

Critério do erro padrao

Erro padrdo € o desvio padrdo de uma estatistica. No caso da média, esse valor é
denominado epm e pode ser estimado no caso de amostras aleatérias por s/n*2,

Fixando-se um valor E para o epm, obtém-se:  n=(s/E)*.

Para o caso de porcentagens binomiais, usa-se o0 maximo esperado para erro padrao da
proporcao ( p(1-p)/n) ¥? = (0,25/n) * e obtém-se:  n= 0,25/ E%

No caso de pesquisas eleitorais, € usual tomar E =0,02 (2%), obtendo n=625 pessoas.

Esse critério também se aplica de forma similar,substituindo o erro padréo pelo erro da

estimativa, tratado no item 6.
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5. ANALISE DE VARIANCIA

A andlise de variancia, também conhecida como ANOVA (Analysis of variance), é
uma técnica que consiste, fundamentalmente, em decompor a varidncia total de um
conjunto, em variancias parciais, correspondentes a fontes de variacdo diferentes e
determinadas. Feito isto, as variancias poderdo ser comparadas entre si por meio de algum
teste estatistico.

Podemos fazer uma andlise de varidncia com dados que tenham distribuicdo
conhecida ou ndo. A partir dai para a realizacdo de testes de hipéteses estatisticos é
necessario que o conjunto de dados obedeca algumas pressuposi¢cdes, mas iSso sera
discutido no item 6 desta apostila.

Para facilitar o entendimento da ANOVA, tomemos um caso simples em que ha
apenas um fator de tratamento e esse tratamento seja qualitativo.

Se denotarmos as respostas como “y”, a soma de quadrados dos desvios em relagao

a média é simplesmente denotada como soma de quadrados total:
. 2
SQrotal = Z(yj -9)
j=1

Se entre os y tiverem “t” tratamentos, podemos identificar os tratamentos, supondo

todas as parcelas homogéneas (como no caso do DIC, item 7), pori =1, 2, ...,t, € as médias

desses tratamentos por Y,, sendo cada média proveniente de r;valores e >, = N
Algebricamente, mostra-se que:

SQTotaI = Z(y| - y)Z + ZZ(yu - yi)z’ ou seja, SQTotaI = SQTratamemos + SQResiduo
i i

Uma outra maneira equivalente de se chegar a essa particao é supondo o modelo:
Resposta (y) = (média de tratamentos) + residuo

O residuo, no caso, é também denominado “erro puro” expressando a variabilidade
ao redor da média de cada tratamento (que é estimada, na pratica, pela média amostral de
cada tratamento).

Demonstra-se que associados a SQrqa €xistem (n-1) graus de liberdade, para a
SQtratamentos ha (t-1) graus de liberdade e para a SQgesiquo tem-se associados (n-t) graus de
liberdade.

O grau de liberdade € um parametro associado a cada estatistica ou fonte de
variagdo (soma de quadrados) e expressa 0 numero de valores independentes que ela
contém. No caso da ANOVA, com uma média por tratamento ou grupo 0s graus de

liberdades associadas a essa fonte de variagcdo sera igual ao nimero de tratamentos -1, 0s
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graus de liberdade total sera n-1, e os graus de liberdade do residuo sera a diferenga entre

os dois.

Fontes de variagéo Graus de liberdade

(FV) (GL)
TRATAMENTOS Trat -1
RESIDUO GLiota — GLlyat
TOTAL (trat*rep) — 1

Para a melhor compreenséo do conceito de grau de liberdade usaremos um exemplo
mais simples.

Seja uma amostra de 4 valores (yi, Y2, Ys, Y4) com média (Y) igual a 5. Quantos
valores podem ser “chutados” independentemente lembrando que existe a restricdo que Yy =
5?

Resposta: 3 valores. Por exemplo, (y:=2; Y,=7; Yys=7), pois 0 Yy, tem que ser
obrigatoriamente igual a 4 para que 2 y; =20 e a y = 5, respeitando assim a restri¢ao.
Outros valores poderiam ser: y;=6; y,=3; y;=2, dessa maneira y, = 9, portanto para este
exemplo temos 3 graus de liberdade. Pois, é possivel “chutar” 3 dos 4 valores
independentemente.

Voltando a questdo da particdo da soma de quadrados total (SQqoa). Quando essa
for partida em duas, como no caso do exemplo inicial, podemos representar os valores de
uma forma esquematica e padronizada que é conhecida como Tabela de analise de

variancia, ilustrada abaixo:

Fontes de variagéo Graus de liberdade ~ Soma de quadrados Quadrado médio
(FV) (GL) (SQ) (QM) = SQ/GL
TRATAMENTOS GLratamentos SQrratamentos QMrratamentos
RESIDUO GLResiduo SQResiduo QMgesiduo
TOTAL GLrotal SQrotal QMrotal

O guadrado médio (QM) para cada fonte e variagéo € obtido pela razdo entre a soma
de quadrados da fonte de variacdo em questdo pelo seus respectivos graus de liberdade.
A partir da Tabela de andlise de varidncia podemos obter algumas estatisticas

importantes de interesse pratico:
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1) Coeficiente de determinacdo: R? = SQqratamento/ SQTotal

Expressa proporcionalmente ou percentualmente quanto da variabilidade dos dados
pode ser atribuida ao tratamento. Ou, quanto o conjunto de dados estd ajustado ao
modelo de andlise. Importante estatistica que definira a confiabilidade dos resultados.

2) Desvio padrdo geral médio: s =/QMg.cu0
E uma média ponderada da variabilidade das respostas dentro de cada tratamento. Ou
seja, mede quanto as repeticdes de cada tratamento estéo variando entre si.

3) Coeficiente de variagdo: CV = (s/y). 100
Obtida a partir da média geral dos y. Essa estatistica expressa percentualmente a

precisdo com que o experimento foi realizado. Quanto menor o valor do CV melhor é a
precisdo experimental. Essa precisao esta relacionada com a forma como o experimento
foi instalado e conduzido.

Varias classificagcdes de CV foram propostas por diversos autores. Uma classificagédo

bastante usada é:

CV < 5% Muito bom (Baixo)

5% <CV<10%  Bom (Satisfatorio)
10% < CV <20% Regular (Intermediario)
CV > 20% Ruim (Alto)

4) Estatistica F = QMrratamento/ QMResiduo

Essa estatistica pode dar idéia da igualdade ou diferenca estatistica entre as
variagbes de tratamentos e do residuo. Dentro de certas condicdes de normalidade,
homogeneidade das variancias do residuo e sob a hipétese que os tratamentos sdo iguais é
possivel mostrar que essa estatistica tem distribuicdo F de Snedecor com [(t-1) . (n-t)] graus
de liberdade. Isso sera importante para os testes de significancia, que serdo discutidos no
item 6.

O esquema de andlise de variancia pode ser executado para muitas situacfes da

experimentacao. A seguir, ilustraremos numericamente algumas das possibilidades.
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Consideremos um exemplo com os dados (ficticios), apresentados na Tabela a
seguir, onde se supdem 4 tratamentos, 4 doses diferentes de certo produto e 2 repeticdes,

num experimento inteiramente casualizado.

TRATAMENTO DOSE REPETICAO RESPOSTAS (Yobs)
A 1 1 8,2
A 1 2 7,8
B 2 1 9,8
B 2 2 10,4
C 3 1 12,5
C 3 2 11,5
D 4 1 10,8
D 4 2 11,2

A média geral (y) é calculada assim:
Y = Zyans/ N, Sendo que n é o total de observacoes.

Assim, y=(8,2+7,8+9,8 +...+ 11,2 )/ 8, ou seja, Yy =10,275

A SQqq pode ser obtida de duas formas diferentes:
SQrow= Z(Yobs = ¥)* OU  SQrow= Z¥obs™~[(Zyons)/8], assim para nosso exemplo SQrow=
18,255

O grafico de dispersao ilustra 0 comportamento das respostas em relacdo as doses

ou tratamentos:

Gréfico - média de tratamentos
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Para obtermos a SQesiquo € Necessario conhecermos o desvio ou residuo de cada

observacdo em relagdo ao modelo. Supondo o modelo de médias (uma média por
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tratamento), o modelo € predito pela média observada de cada tratamento e o residuo ou
desvio é chamado ERRO PURO, assim temos:

Resposta= (média de tratamentos) + erro puro (ou residuo), resultando:

TRATAMENTO Yogs Y(modelo de médias) ERRO PURO
A 8,2 8,0 0,2
A 7,8 8,0 -0,2
B 9,8 10,1 -0,3
B 10,4 10,1 0,3
C 12,5 12,0 0,5
C 11,5 12,0 -0,5
D 10,8 11,0 -0,2
D 11,2 11,0 0,2

Ent&o, 0 SQresiauo= (0,2)* + (-0,2)? +...+ (0,2)* = 0,84

Com essas informacfes podemos organizar a Tabela de andlise de variancia:

FV GL SQ QM F
TRATAMENTOS (t-1)=3 17,415 5,805 27,64
(modelo de médias)

ERRO PURO (n-t) = 4 0,84 0,21

(residuo)

TOTAL (n-1)= 7 18,255

Sendo t=n° de tratamentos; n= total de observacdes.

O CV [(s/Y). 100] obtido para essa andlise foi 4,45, valor excelente considerando a
Tabela de classificacdo geral utilizada. O R® = 0,95 (SQatamento/ SQrow) iNdica um 6timo
ajuste dos dados ao modelo.

Como podemos observar no grafico, embora 0 modelo de médias de tratamentos
tenha se ajustado bem aos dados, uma analise de regresséo poderia ser realizada com o
objetivo de mostrar mais claramente as tendéncias em fungdo das doses. Em muitas
situacdes, embora significativo, 0 modelo de médias de tratamentos por ndo informar a
relacdo funcional com doses, pode nado ser o melhor. Nesse caso, uma analise de regressao
(linear, quadratica ou outra) poderia ser mais indicada.

Dessa maneira, utilizando os mesmos dados para realizar a analise de regresséo
gquadratica (parabola), temos:

SQqota= 18,255 €  SQiesiquo= 1,569. A SQesiquo € calculada através do desvio obtido em
relacdo a cada observacéo, através da substituicdo de cada dose na equacdo de ajuste do

modelo parabola. Na Tabela abaixo estdo apresentados os desvios.
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TRATAMENTO DOSE Yoss Y(modelo parabola) DESVIO
A 1 8,2 7,865 0,335
A 1 7,8 7,865 -0,065
B 2 9,8 10,505 -0,705
B 2 10,4 10,505 -0,105
C 3 12,5 11,595 0,905
C 3 11,5 11,595 -0,095
D 4 10,8 11,135 -0,335
D 4 11,2 11,135 0,065

O modelo de andlise que podemos utilizar para o experimento com modelo
guadratico é: Resposta = (modelo quadratico de dose) + DESVIO.
A partir dai, temos a seguinte Tabela de andlise de variancia:

FV GL SQ QM F
MODELO PARABOLA ; 16,686 8,343 26,59
(Regressao quadratica)
DESVIO (5) 1,569 0,3138

Falta de ajuste 1 0,729 0,729

Erro puro 4 0,840 0.210
TOTAL 7 18,255

Nesse caso o desvio € dado pelo erro puro mais a falta de ajuste ao modelo, assim:
DESVIO(5 GL)= ERRO PURO (4 GL) + FALTA DE AJUSTE (1GL).

Para avaliar a Falta de ajuste, podemos usar a estatistica F= 0,729/0,210 = 3,47,
comparada com F da distribuicao (tabelada) com 1 e 4 graus de liberdade, conforme sera
discutido no item Teste de significancia. Ou usar o seu R? =0,729/18,255 = 0,04, ou 4%. Ou
seja, a parabola nédo é perfeita, mas € um modelo com R?= 91,4% e com baixa falta de
ajuste (4%).

Como é possivel observar a primeira anélise de variancia realizada continua valida,
mas é menos informativa. Com essa Ultima andlise e o grafico seguinte conseguimos

compreender melhor o comportamento das doses.
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Regresséo Quadratica
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A equacdo da parabola que explica a relacao entre os tratamentos e as doses é:
y = -0,775x? + 4,965x + 3,675. O ponto de méaximo calculado pela parabola é:
Xmax= (-4,965)/(2 . (-0,775)) = 3,2.

O R?=0,9141, indica um excelente ajuste dos dados a parabola. Ou seja, 91,41% da
variabilidade dos dados é captada pelo modelo de regressao quadrético.

Avaliemos também o comportamento do modelo reta ou linear simples.

Supondo uma regresséo linear para esses dados temos:
SQTotal = 18,255, ou seja, igual a obtida nos modelos anteriores. A SQesiquo NESSE Modelo
passa a ser igual a 6,374. Na Tabela abaixo estdo apresentados os desvios de cada
observacdo em relagcdo ao modelo, necessérios para o calculo da SQesiquo- Cada desvio €

obtido pela substituicdo das doses na equacgéo de ajuste do modelo linear.

TRATAMENTO DOSE Yogs Y(modelo de analise) DESVIO
A 1 8,2 8,64 -0,44
A 1 7,8 8,64 -0,84
B 2 9,8 9,73 0,07
B 2 10,4 9,73 0,67
C 3 12,5 10,82 1,68
C 3 11,5 10,82 0,68
D 4 10,8 11,91 -1,11
D 4 11,2 11,91 -0,71
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A diferenca na SQesiquo OCOrTe devido ao residuo ser atribuido nao somente pelo erro

puro como também pela falta de ajuste, que contribui com 1 GL a mais que na analise
anterior. Assim: DESVIO(6 GL)= ERRO PURO (4 GL) + FALTA DE AJUSTE (2 GL).
A Tabela de andlise de variancia pode ser organizada da forma:

FV GL SQ QM F
MODELO RETA 1 11,881 11,881 11,18
(Regressao linear)
DESVIO (6) 6,374 1,0623

Falta de ajuste 2 5,534 2,767

Erro puro 0,840 0,210
TOTAL 7 18,255

Pode-se avaliar a Falta de ajuste, usando a estatistica F= 2,767/0,210 = 13,17,

comparada com F da distribuicéo (tabelada) com 2 e 4 graus de liberdade (isto sera avaliado

no item Teste de significancia) ou pelo seu R? = 5,534/18,255 = 0,303. Ou seja, a reta

embora razoavel, mostra-se também com falta de ajuste significativa representativa (ou

significativa conforme se vera no item Teste de significancia).

O graéfico ilustra que a regressao linear responde por boa parte da variabilidade, mas

também deixa falta de ajuste importante e ndo é um modelo bom. O R? = 0,65 justifica essa

afirmacao.
Regresséo Linear
14 -
12 .
s y =1.09x + 7.55

10 - pe R?=0.6508
3
3 87 s
o
@
o 61
o

4 -

2 -

0 T T T T 1

0 1 2 3 4 5
Doses
Concluindo, a regressdo quadratica foi o modelo que explicou melhor

(0]

comportamento das doses em relacdo as respostas dos tratamentos. Além de responder por

porcao significativa da variacdo existente, a falta de ajuste a esse modelo foi pequena.
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6. ESTIMACAO E TESTES DE HIPOTESES

A partir de uma amostra ou de um experimento, os célculos produzem o que s&o
denominados estatisticas. Provavelmente elas ndo terdo o mesmo valor em outro
experimento. Por mais que sejam utilizados os mesmos tratamentos, sera impossivel obter
condicbes ambientais e de manejo, idénticas ao que foi realizado no experimento anterior,
pois h& variacGes impossiveis de serem controladas.

Teoricamente uma estatistica € uma variavel aleatéria. No geral, tem uma média, um
desvio padréo (normalmente denominado de erro padréo) e tem uma distribuicdo associada.
Para algumas estatisticas essas distribuicdes sdo conhecidas e por isso elas séo escolhidas
para permitir avaliar propriedades da estimacao e/ou testes de hipoteses.

Com a amostra produz-se um valor que frequentemente pode ser usado como
estimativa do valor paramétrico associado & estatistica. A estimacdo pode ser pontual ou
por intervalo, neste Ultimo associando alguma medida de confiabilidade, que no geral ir4
depender da distribuicao de probabilidade (distribuicdo amostral) associada a estatistica.

Exemplo: Com uma amostra aleatéria de tamanho n, as estatisticas, média  X; e

variancia si* podem ser usadas para estimar (estimador) a média e a variancia populacional
(desconhecidas). Esses valores sdo estimativas pontuais. Usando propriedades dessas
estatisticas é possivel construir o usual intervalo em que se confia que esteja o verdadeiro

1/2

valor da média populacional: [)_(i -ts/in™ Xi +t s/n? ], ou seja uma estimac&o por

1/2 1/2

intervalo.. Na formula t s/n"“ é o erro da estimativa da média, s/n™“ € o erro padrdo da
média e o valor de t, distribuicdo t de Student (tabela no final do texto), associado a
estatistica, dara a confianca do intervalo (t~=2 , para 95% de confianca). Note que é um
intervalo em que se confia que a média estara, nunca saberemos se realmente esta! Esse é

um conceito fundamental, que frequentemente deixara davida ao iniciante.

Os testes de hipoteses (também conhecidos como testes de significancia) séo
realizados com o objetivo de determinar o grau de aceitacdo de hipéteses baseadas em
estatisticas, cuja distribuicAo amostral € conhecida ou construida por algum processo de re-
amostragem. Uma outra estatistica que sera importante, na seqiiéncia, € a F produzida na
andlise de variancia. Demonstra-se que sob certas condigdes ela terd distribuicdo F de
Snedecor (tabela no final do texto), o que permitira a construcdo de testes de hipoteses,
como a seguir.

Mas em que consistem os testes de hipdteses ou de significancia?
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De maneira genérica, a realizacéo de testes de significAncia envolve algumas etapas
ou procedimentos, mais ou menos obrigatorios::

1) Definir uma hipotese nula (Ho);

2) Escolher uma estatistica que tenha uma distribuicdo conhecida sob Hy. No
geral, chamamos de distribui¢céo de referéncia associada a estatistica;

3)  Definir um tamanho de amostra (n);

4) Definir uma regido de rejeicdo em que a estatistica, mesmo sob H, possa
estar la com probabilidade pequena. Essa probabilidade € no maximo (« ) e é denominada
nivel de significancia do teste;

5) Calcular o valor da estatistica, utilizando os valores obtidos na(s) amostra(s).
ou no experimento. Se tal valor estiver na regido de rejeicéo, rejeitar a hipotese nula, senéo,
a decisdo serd que a hipdtese nula ndo podera ser rejeitada, ao nivel de significancia
estabelecido.

Para melhor entendimento, vamos discutir o teste F, realizado na analise de
variancia.
Supondo o0 modelo com uma média por tratamento e a igualdade de médias (Hy), se

ndo houvesse variagcdo aleatoria, as médias amostradas de cada tratamento seriam todas
iguais e iguais & média geral. Portanto a SQrraamentos = 2(Y; — ¥)>=0

No entanto, na pratica existe variabilidade e o valor F calculado sera maior que
ZERO. A estatistica F é calculada através da razdo QM+ atamento/ @MRgesiduo-

Quanto maior for a estatistica F, menor a chance desse valor acontecer sob a
hip6tese de um modelo de efeito nulo (igualdade de tratamentos). Ou seja, o valor de F deve
ser grande (maior que o F. tabelado, em nivel « de significancia) para rejeitar Hy e concluir
pela diferenca significativa entre algum contraste de médias de tratamentos. Quando isso
ocorre (F = F;) dizemos que o valor da estatistica “caiu” na regiao critica. Na Figura a seguir
podemos observar a regido critica para a distribuicdo F de Snedecor, para nivel de
significancia (a= 0,05) ou 5%. A regiao critica é formada por valores maiores que F. (valor F

critico ou F tabelado para o correspondente nivel de significancia de interesse).

5%

> F
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No caso da andlise de variancia, rejeitar Hy significa acreditar que o modelo nulo ndo
€ correto. Dessa forma, podemos dizer que o modelo ndo nulo responde por porgéo
significativa da variacdo existente (estimada pelo R?. No geral também ndo podemos
afirmar com 100% de certeza que esse modelo seja correto.

Ainda existe a possibilidade que o modelo nulo seja verdadeiro. Essa possibilidade é
no maximo igual ao tamanho da regido critica. Na agropecuaria, é usual trabalhar com a=
5%, (ou seja, desde que a hipdtese nula seja rejeitada, a chance de erro sera de ho maximo
5%). Na pratica, dependendo do caso, pode-se usar valores maiores. Os programas
estatisticos no geral calculam um valor, chamado “p-value”, que é a probabilidade de valores
maiores que a estatistica, por simples acaso. Esse valor sera o tamanho do erro, chamado
tipo I, se a hipétese H, for rejeitada.

Quando o valor da estatistica “cai” fora da regido critica (F < F¢) ndo rejeitamos Ho,
ou seja, aceitamos que o modelo nulo seja o correto (na pratica, ndo existe efeito de
tratamentos).

Mas sera isso verdade?

Nao necessariamente, e a chance disso acontecer chama-se erro tipo Il. O célculo
desse erro depende de qual hipétese alternativa a Hy é verdadeira (no geral é dificil de
calcular). Esse erro é muito comum quando usamos amostras ou delineamentos nao
adequados, ou seja, ndo rejeitamos Hy por deficiéncia do delineamento experimental.

Por isso, na préatica costuma-se dizer que € perigoso concluir pela igualdade dos
tratamentos, exceto quando se trabalha com amostras e delineamentos muito bons.
Estatisticamente € mais seguro concluir que o delineamento n&o permitiu detectar
diferencas entre os tratamentos do que dizer que os tratamentos foram iguais.

Quando o CV for baixo e o grau de liberdade do residuo for grande, existe forte
evidéncia de que ndo estamos cometendo o erro do tipo Il. Dai a importancia dos
delineamentos experimentais e de andlises estatisticas adequadas.

Os Erros do tipo | e do tipo Il e como podem ser ocasionados estdo ilustrados na

Tabela a seguir:

Situacdo especifica na populacdo
Concluséo do teste

H, verdadeira H, falsa
N&o rejeitar Ho Decisao correta Erro tipo Il
Rejeitar Ho Erro tipo | Decisao correta

Como vimos na andlise de variancia, a estatistica F é usada para testar se o0 modelo

responde ou ndo por porgéo significativa da variagao existente.
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Caso seja detectada a diferenca entre os tratamentos, por exemplo, no modelo de
uma média por tratamento (usado especialmente no DIC), a significancia do valor F implica
que nem todas médias sao iguais.

Mas entdo vém as perguntas: Qual é ou séo a(s) diferentes(s)? Qual é o melhor
tratamento? E o pior?

HA& vérias técnicas para responder essas perguntas.

Uma maneira bastante usual é utilizar os PPCM (procedimentos para comparacdes

multiplas), que serdo discutidos a seguir.

Outros testes — PPCM (procedimentos para comparag6es multiplas)

Em que consistem os PPCM?

A regra é aparentemente simples. Consiste em estabelecer uma quantidade minima
significativa, denominada DMS (diferenca minima significativa). Se a diferenca entre duas
médias (em maddulo) superar a DMS, a conclusédo é que as duas médias diferem entre si.

Usando a terminologia adaptada de O’Neill & Wetherill (1971), usa-se: DMS = q x
epm, onde q é um valor tabelado, no geral é o valor esperado de uma amplitude
padronizada em fungcédo das médias envolvidas e epm é o erro padrdo das médias (suposto
0 mesmo ou uma média deles).

Vamos ilustrar um caso simples, comparando 2 tratamentos.

Supondo:

Média A (Ma) = 20
Média B (Mb) = 24 (diferenga observada entre as médias é igual a 4)
QMgesiduo = 2

r = n° de repeticbes= 4

GI—re'siduo =6
oM .
epm = M =0,71
Jr

g2= 3,46 (valor tabelado para 2 médias € 6 GL residuo)

Entdo, a DMS minima, também conhecida como LSD (least difference significance)
é:
LSD=0g,x epm=3,46.0,71=2,76

Portanto como a diferenca observada (4) é maior que a LSD (2,46), as médias sao
estatisticamente diferentes.

A LSD (menor DMS) é exata para experimentos de comparacao entre duas médias.

Para comparacdo de mais médias € uma medida “frouxa”, pois podem ser detectadas
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comparag0es significativas, que de fato ndo sdo. As comparacdes usando LSD é o chamado
teste t ou teste de Student.
Agora, um exemplo com t tratamentos. Supondo 5 tratamentos temos:
QMgesiduo = 4
r = n° de repeticoes= 4

GLresiduo =15
M .

epm - Q residuo =1
Jr

Na Tabela a seguir temos apresentadas as médias dos 5 tratamentos e o ranking de
classificacdo (ordenamento) das médias dos tratamentos:

Médias Valores Ranking das Médias

Ma 1 5°
Mb 7 40
Mc 12 1°
Md 8 3°
Me 9 2°

Para esse caso poderiamos ainda usar a LSD , ou teste t, usando:
g2 = 3,01 (valor tabelado para 2 médias e 15 GL gresiduo)
LSD =g, xepm =3,01.1 = 3,01.
Ou como é também comum, usar a DMS maxima, também conhecida como HSD
(honestly significance difference) que é o teste Tukey, calculado com:
gs = 4,37 (valor tabelado - t médias, no caso 5 e 15 GL gresiduo)

HSD =qgs xepm =4,37. 1=4,37
Mc - Ma= 12-1=11, assim 11 > 4,37

Portanto como a diferenca entre a maior e a menor média (amplitude) é maior que a
HSD, podemos concluir que existe diferenga entre essas duas médias.

A HSD (maior DMS) é exata para comparar diferencas entre a maior e a menor
média de um grupo de tratamentos. Para outras comparacgdes é uma medida conservadora,
pois pode ndo detectar diferencas significativas que de fato existem. Na pratica, € muito
eficiente para eliminar as piores médias.

Preferencialmente, os tratamentos devem ter o mesmo numero de repeti¢cdes, pois

caso contrario, cada média de tratamento ter& um epm (erro padrdo da média) diferente.
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Nesse caso, 0s tratamentos com menos repeticbes podem apresentar médias menos
confiveis e para aplicagéo do teste utilizam-se epm médios.

Usualmente apresentamos os resultados do teste de Tukey em Tabelas, onde as
médias sdo ordenadas de forma decrescente, de forma que letras iguais indicam médias
ndo significativamente diferentes e letras diferentes indicam diferengas significativas, ao
nivel a. de significancia estabelecido na escolha do valor tabelado q;.

A seguir, um exemplo da aplicacao do teste Tukey em um experimento de selecdo de
progénies , instalado em DIC, com 4 repeticdes.

Na Tabela a seguir estdo apresentados dados de parcelas de um experimento de 10
progénies, com 4 repeticbes clonadas via enraizamento de estacas (usual em cana-de-

acucar, mandioca, eucalipto, frutiferas e outras espécies).

Progénies P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9 P10 Total

16,0 143 14,7 136 116 11,0 131 10,3 85 8.2
16,4 145 156 13,1 105 150 10,3 132 86 84
141 138 116 14,7 159 10,7 143 10,2 95 93
11,7 146 150 151 140 130 105 130 94 9,2

Total 58,2 57,2 56,9 565 520 49,7 48,2 46,7 36,0 351 4965
Média 14,55 14,30 14,22 14,12 13,00 12,42 12,05 11,67 9,00 8,80

A partir desses dados podemos construir a seguinte tabela de andlise de variancia:

FV GL SQ QM F
Progénies (tratamentos) 9 160,98 17,89 6,91
Residuo 30 77,56 2,59
Total 39 238,54

Como:

s = QM peqouo = V2,59 = 1,61
Q(t; GLResiduo) = q(10,30) = 4182

IOM .
% = 1,61/ /4=0,805
.

Pelo teste de Tukey temos:
HSD =q10 . epm =4,82 . 0,805 = 3,88
Amplitude = (maior média) — (menor média)= 14,55 - 8,80 = 5,75

epm =
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Como a amplitude observada (= 5,75) > HSD (=3,88), pode concluir que existe
diferenca significativa para esse contraste de médias (maior média — menor média).

Agora podemos organizar em ordem decrescente as médias dos tratamentos, para
maior facilidade de comparacgéo, e usar a mesma HSD. Os resultados podem ser resumidos
pelas letras colocadas ao lado das médias. Letras iguais indicam diferencas né&o
significativas, ao nivel de significancia dado pela HSD, e letras diferentes indicam diferencas

significativas a esse nivel de probabilidade.

Progénies Médias

P1 1455 A
P2 1430 A
P3 1422 A
P4 14,12 A
P5 13,00 A
P6 1242 A B
P7 1205 A B
P8 11,67 A B
P9 9,00 B
P10 8,80 B

No caso, entre as progénies de 1 a 5 ndo existem diferencgas significativas para PE.
As progénies de 1 a 8 possuem médias de PE significativamente maiores que as progénies
9 e 10. As progénies 6, 7 e 8 formam um grupo intermediario.
Portanto, para uma sele¢cdo onde se preferem progénies com respostas maiores
seriam selecionados as progénies 1 a 5.
Além dos testes t (LSD) e Tukey (HSD), dezenas de outros PPCM, também séo
utilizados para tal fim. Entre eles: Duncan, Dunnett, Shefée, SNK. Cada um deles
apresentam vantagens e desvantagens ( O’Neill & Wetherill, 1971; Perecin & Barbosa,

1988, Perecin & Malheiros, 1989; discutem bem isso).
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7. DELINEAMENTOS EXPERIMENTAIS

Existem delineamentos estatisticos adequados para levantamentos amostrais ou
para realizagdo de experimentos planejados (delineamentos experimentais). Sdo formas ou
métodos eficientes para se amostrar adequadamente e obter respostas de interesse para
avaliar, provar ou ndo hipéteses em consideracdo. Trataremos aqui especificamente de
alguns dos principais delineamentos experimentais.

Durante o planejamento do experimento, a escolha do delineamento deve ser feita
basicamente em fungdo da homogeneidade das parcelas experimentais, da area que se tem
disponivel para a realiza¢cdo do experimento (campo, casa de vegetacao, laboratorio, etc.),
dos objetivos da pesquisa e dos materiais disponiveis para realizacdo do experimento.
Alguns pontos fundamentais ao construir os delineamentos experimentais necessariamente

devem ser avaliados e séo enfatizados a seguir.

Repeticdo e casualizagao

Especialmente em experimentos de campo 0S materiais (tanto tratamentos como
genotipos) estdo sujeitos as variagfes de diversas naturezas: solo, fertilidade e adubacdes,
pragas e doencgas etc. Para poder compensar os efeitos dessas variabilidades tipicas das
culturas no campo, 0s experimentos devem ser implantados com repeticdes e essas devem
ser casualizadas. Sem isso, um material ou tratamento podera ser alocado em um nicho

particular do terreno, sendo entéo beneficiado ou prejudicado.

Parcela

A parcela é constituida pela area (ou canteiro) em que cada repeticdo do tratamento
€ alocado. As parcelas devem ser preferencialmente todas do mesmo tamanho. Sem isso
havera heterogeneidade da variancia, o que nédo € desejavel. No geral, com culturas, sao
constituidas de 4 a 8 linhas e com comprimento preferencialmente maior que a largura. Ao
fazer a extrapolagdo para 1 hectare, o fator de multiplicagdo € no geral superior a 100.
Portanto, uma diferenca de apenas 1m na parcela, seja por falha ou por problemas de
instalacdo, pode representar bom percentual em termos da producdo expandida para
hectare.

Trabalhos experimentais com varias culturas demonstram que no geral € mais
conveniente reduzir o tamanho da parcela e aumentar o nimero de repeticdes, do que fazer

parcelas grandes com menos repeticdes.
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Bordadura e area util

Para que nao haja influéncia de fatores de borda, especialmente maior luminosidade,
ventos e competicdo por luz e nutrientes com material na parcela adjacente, € necessario
separar a bordadura e colher s6 materiais da area util da parcela. Para isso toda area
experimental deve ser plantada com bordadura, especialmente parcelas de borda.

A néo observancia desse fato pode aumentar a variabilidade , subjetivamente avalia-
se em mais de 30%. Ainda, devido as dificuldades praticas, € preciso muita atencédo para
ndo misturar linhas de materiais ou tratamentos diferentes ou mesmo da bordadura, na hora

da colheita.

Estande da cultura

O problema do estande pode ser sério, por exemplo, no plantio tradicional da cana-
de-acglcar e ndo hd uma maneira segura de fazer corre¢do. Andlises de covariancia e outras
técnicas de correcdo de estande dificilmente melhoram os resultados. Alguns genadtipos
fazem certa correcdo do estande por si soO, através do perfilhamento ou brotagéo; outros

gendtipos ndo tem essa capacidade, o que complica qualquer tentativa de correcéo.

Importéancia do conceito de bloco

O Bloco néo pode ser confundido com repeticdo. O Bloco tem que ser entendido
como um conjunto de parcelas uniformes, quanto a sua disposicdo no campo, nho geral na
mesma curva de nivel, e também uniforme para outros fatores. O ideal é que tanto o plantio
como a colheita sejam feitos por Bloco, pois isso mantera a uniformidade. Ndo ha
problemas se o plantio ou se a colheita de um Bloco como um todo n&o for processado no
mesmo dia, mas pode alterar a uniformidade, se isso acontecer em sé parte do Bloco .

O Bloco pode ser completo com uma ou mais repeticdo de cada gendtipo, embora o
usual seja uma repeticdo; mas pode ser incompleto faltando tratamentos (exemplo, blocos
de Federer e outros delineamentos similares). Esses delineamentos também conhecidos
como blocos aumentados, sdo muito usuais nas fases iniciais do melhoramento de varias
culturas. As variedades padrdes ou testemunhas sdo instaladas em blocos casualizados
completos e cada bloco recebe um nimero adicional de genétipos novos ou clones (uma ou
mais repeti¢cdes, dependendo da disponibilidade de material). Na analise estatistica havera
ajustes, os tratamentos que ficam nos melhores blocos serdo penalizados e os que ficam

nos piores blocos serdo bonificados; exigindo comparacdes ajustadas.
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7.1) Delineamento inteiramente casualizado (DIC)

E o delineamento mais simples. Para ser utilizado exige que todas as parcelas
experimentais sejam homogéneas. As condi¢cbes ambientais também deverdo ser as mais
uniformes possiveis, a fim de que, o Unico componente que possa vir a sofrer variagdo de
uma parcela para outra, sejam os tratamentos. E um delineamento com um s6 bloco.

Por essa razéo, normalmente esse tipo de delineamento € aplicado em experimentos
realizados em laborat6rio ou casa de vegetacédo, por ser mais facil o controle do ambiente.

Em laboratério, a umidade, temperatura e outros fatores deverdo ser constantes e o
técnico que conduzira o experimento devera ser preferencialmente 0 mesmo, a fim de evitar
variagado entre as parcelas.

Da mesma forma, se o experimento for realizado em vasos, numa casa de
vegetagdo, todos os vasos deverdo ser iguais, preenchidos com o mesmo substrato, ser
submetido & mesma irrigacéo, etc. E conveniente também, a cada certo intervalo de tempo,
promover um rodizio entre 0s vasos, para que todos sejam submetidos as mesmas
condi¢cbes ambientais.

Caso 0 experimento seja realizado em uma é&rea de campo, esta deve ser
homogénea, ou seja, possuir mesmo tipo de solo e igual fertilidade em toda sua extensao,
além de receber mesmo tratamento (adubacéo, irrigacdo, etc.), exceto se alguns desses
fatores forem os tratamentos em teste.

Exemplo: Se desejarmos comparar a preferéncia de uma praga “X” por 4 variedades
de cana-de-acUcar (Tratamentos: Va, Vb, Vc, Vd), podemos instalar vasos com as diferentes
variedades em uma casa de vegetacdo e submete-las ao ataque da praga, a fim de
comparar os resultados. Supondo 5 repeti¢des (1, 2, 3, 4, 5), um possivel croqui do sorteio

dos tratamentos sera:
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1Vb 5vd 3Va 4 Vb 5Va
4Vc SVce 1vd 2Va 3vd
1Va 2Vvd 3Vc 2Vh 4Vd
2Vc 3Vb 4 Va 1Vc 5Vb

Nesse caso, em um experimento com 4 tratamentos e 5 repeticdes, teremos 20
parcelas homogéneas, onde os tratamentos e repeticoes deverdo ser sorteados
aleatoriamente na area experimental (no caso, vasos).

Dessa forma se tudo estiver adequado, esse é o delineamento perfeito e os
tratamentos terdo condicbes de manifestar seus verdadeiros efeitos, sem a influéncia
ambiental.

Um possivel modelo para analise, de forma esquematica, sera:

Resposta= média de tratamentos + residuo.

E uma possivel andlise de variancia (ANOVA) para o exemplo, sera:

UMA ANOVA PARA O DIC

FONTES DE VARIACAO |GRAUS DE LIBERDADE

TRATAMENTOS 4-1=3

RESIDUO (5-1)*%(4)=16

TOTAL 20-1=19
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Os residuos conterdo todos demais efeitos, especialmente bioldégicos e ambientais,
ndo contidos no efeito de cada tratamento.

Para alguns testes estatisticos € desejavel que a variancia dos residuos dentro de
cada tratamento sejam homogéneas, possuam distribuicdo normal, sejam independente
entre elas e também dos tratamentos. Na pratica, no geral essas condicfes sdo satisfeitas,
pelo menos aproximadamente, e sé em casos mais especificos havera restricbes. A questao
de homogeneidade da variancia, discutida no Anexo 2, é a principal exigéncia, pois 0s erros
padrbes sdo obtidos com a média das variancias.

Comparado com delineamentos mais complexos, o DIC apresenta algumas
vantagens tais como:

e Qualquer numero de tratamentos ou repeticdes pode ser usado: o numero de
repeticbes também pode variar de um tratamento para outro, intencionalmente (pela
falta de parcelas ou material) ou por acidente (morte de planta = perda de parcela),
sem que isso dificulte a analise. No entanto, devemos preferir usar o mesmo ndamero
de repeticbes para todos os tratamentos, para que a média dos tratamentos
(estatistica) tenha o mesmo erro padréo.

e O numero de graus de liberdade do erro experimental (residuo) € o maior possivel,
com o numero de parcelas empregado. Este fato implica em maior precisdo do

experimento quando as parcelas séo uniformes.

7.2) Delineamento em blocos completos casualizados (DBC)

O delineamento em blocos completos com tratamentos casualizados nos blocos,
abreviadamente denominado de blocos ao acaso (DBC), caracteriza-se por possuir blocos.
Especificamente neste texto, trataremos do DBC com uma Unica repeticdo de todos os
tratamentos, casualizados dentro de cada bloco, ou seja, dessa forma o numero de
repeticdes sera igual ao numero de blocos.

Como j& vimos, bloco € um subconjunto de parcelas homogéneas, em que 0s
tratamentos deverdo manifestar seus efeitos de forma independente do bloco e de forma
aditiva. Por exemplo, parcelas huma mesma altitude (curva de nivel), arvores de mesma
altura, espécie ou diametro, etc.

Em principio, os blocos podem diferir entre si em menor ou maior grau. No entanto,

tais diferencas ndo podem causar interacdo entre os blocos e os tratamentos, porque essa
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interacdo ira inflacionar o erro experimental e reduzir a precisdo do experimento.
Teoricamente se um tratamento se comportar melhor em um determinado bloco, é
conveniente que esse mesmo tratamento seja melhor em todos os blocos.

Devido as suas caracteristicas, como a facilidade de instalacdo, separacao de cada
repeticdo em um bloco, além da realizacdo de grande parte dos experimentos agricolas
serem realizados no campo (geralmente em areas heterogéneas, separadas por curvas de
nivel, devido a declividade), o DBC é o delineamento mais utilizado na experimentacao
agricola.

Tomando o mesmo exemplo anterior, se agora quisermos testar as 4 variedades
(Tratamentos: Va, Vb, Vc, Vd), no campo e vamos ter novamente 5 repeticbes, ha
necessidade de 5 conjuntos (blocos) de parcelas homogéneas dentro de cada bloco. O
esquema adiante ilustrara essa situagéao.

Os tratamentos deverdo ser sorteados aleatoriamente dentro de cada bloco, entdo
teremos de realizar 5 sorteios diferentes. E no caso de experimentos instalados em area de
campo, os blocos devem ser formados por parcelas paralelamente a curva de nivel, com as
linhas de plantio, tratos culturais, colheita, etc. também dispostos paralelamente a curva de
nivel.

Se o experimento for instalado em laboratério, por exemplo, o bloco podera ser o
operador, o aparelho medidor ou cada dia em que os resultados forem medidos.

Ha muitas outras situacfes, em que poderemos utilizar blocos. O importante é ter o
conceito de bloco refletido com muito cuidado.

Na préatica agricola é usual usar a expressdo controle local, para definir um

delineamento que seja instalado com blocos.

Exemplo de um croqui no campo, com quatro variedades e cinco blocos:
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d Vb Vd Va Ve Bl
e
C
|
i Vc Vb Vd Va B2
\
i
d
a Va Vd Vc Vb B3
d
e
Ve Vb Va Vd B4
v Vd \V/¢ Vb Va B5

Um possivel modelo de analise, de forma esquematica, sera:

Resposta= média de tratamentos + efeito de blocos + residuo.

Nesse esquema fica clara a necessidade de aditividade entre tratamentos e blocos
(os termos do modelo sdo somados). Qualquer falta de aditividade ird inflar os residuos. Por
isso 0 uso de blocos, quando necessario, se faz tdo importante.

Na andlise exploratéria de dados, é facil desconfiar da falta de aditividade, fazendo
um grafico em linha, onde se plota nos eixos da abscissa os blocos (B1, B2, ..., B5) e nas
ordenadas as respostas dos tratamentos (uma linha por bloco). Sob aditividade havera
paralelismo das respostas, de bloco para bloco. Quando as linhas se cruzam, ha fortes
evidéncias da falta de aditividade. Na literatura h& testes estatisticos para avaliar isso.

Um esquema da ANOVA, para o exemplo, sera:



UMA ANOVA PARA O DBC

FONTES DE VARIACAO |GRAUS DE LIBERDADE
BLOCO 5-1=4

TRATAMENTOS 4-1=3

RESIDUO (5-1)*(4-1)=15

TOTAL 20-1=19
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7.3) Delineamento em quadrado latino (DQL)

Este delineamento permite o controle da heterogeneidade entre as parcelas quanto a
dois fatores Blocos interferentes. Assim, o conceito de bloco é aplicado duas vezes. E como
se as parcelas fossem agrupadas segundo uma tabela de dupla entrada, em que uma
classifica quanto aos niveis do fator “A” de heterogeneidade e outra classifica quanto aos
niveis do fator “B” de heterogeneidade. Cada fator deve ter o mesmo numero de niveis. Ou
seja, o0 numero de linhas e o numero de colunas da tabela devem ser iguais e iguais ao
namero de tratamentos, que deve estar balanceadamente em toda linha e toda coluna.

Exemplo: Seja, por exemplo, um experimento no campo, em que cada parcela é
constituida por 5 plantas de Citrus sp. (A, B, C, D, E). E as plantas variam quanto a idade
(fator A) e a forma de poda (fator B). Ou seja, se tivermos 5 diferentes tipos de poda e 5

idades diferentes, as respostas podem ser analisadas por DQL (5x5). Croqui no campo:

»
»

DQL PODA1 PODA 2 PODA3 PODA4 PODAS
IDADE 1 C A B D E
IDADE 2 E C A B D
IDADE 3 D E C A B
IDADE 4 B D E C A

! IDADE 5 A B D E C
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Teremos entdo 25 parcelas experimentais, ou seja, 5 idades e 5 formas de poda, nas
quais podemos avaliar 5 tratamentos. Os tratamentos deverdo ser sorteados nas linhas e
nas colunas, de modo que todos os tratamentos estardo em todas as linhas e em todas as
colunas, de forma balanceada.

O fato de o numero de tratamentos ser igual ao nimero de repeticbes € uma
limitacdo ao uso deste delineamento, pois, ao usarmos 8 ou mais repeticées poderemos ter
um numero exagerado de repeticbes. Com 4 tratamentos ou menos poderemos ter um
namero insuficiente de repeticdes, embora, nesse caso possamos repetir o quadrado latino
duas ou mais vezes (ver item 9).

Este delineamento €, muitas vezes, utlizado para eliminar a variagdo
(heterogeneidade) do solo em duas dire¢cdes perpendiculares (linhas numa direcdo e
colunas na dire¢éo perpendicular), considerando-se a localizagéo topografica das parcelas.
Isso acontece normalmente em solos baixos, onde se usam drenos em duas dire¢gdes, ou
gue tenham influéncia de ventos, rios, matas, etc.

Verificamos, no esquema do experimento acima, que para cada classe de idade e
forma de poda aplicou-se uma vez cada tratamento, portanto, cada idade e forma de poda
constitui um bloco. Ha, neste caso, um duplo bloqueamento ou duplo controle local e
portanto, duas restricbes na casualizacdo dos tratamentos nas parcelas. Assim o controle
local desse delineamento é mais rigoroso que no DBC.

Um possivel modelo esquematico, para explicar o DQL, nesse exemplo, sera:

Resposta= média de tratamentos + efeito de linha (idade) + efeito de coluna (poda) +

residuo.

O esquema da ANOVA, para o exemplo, seré:
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ANOVA DO DQL (5*5)

FONTES DE VARIACAO GRAUS DE LIBERDADE
BLOCO (linha) 5-1=4

BLOCO (coluna 5-1=4

TRATAMENTOS 5-1=4

RESIDUO (5-1)%(5-2)=12
TOTAL 25-1=24

7.4) Outros delineamentos

Os delineamentos discutidos anteriormente (DIC, DBC, DQL) sdo os mais simples e
utilizados, mas existem outros delineamentos especificos, que as vezes Sd0 necessarios,
principalmente quando o nimero de tratamentos é muito grande, e fica dificil organizar
blocos com parcelas homogéneas. O bloco pode ser completo com uma ou mais repeticdo de
cada gendtipo, embora o usual seja uma repeticdo; mas pode ser incompleto faltando
gendtipos ou tratamentos (exemplo, blocos de Federer e outros delineamentos similares).
Esses delineamentos também conhecidos como blocos aumentados, sdo muito usuais nas
fases iniciais do melhoramento da cana, por exemplo. As variedades padrfes ou testemunhas
sdo instaladas em blocos casualizados e cada bloco recebe um numero adicional de clones
(uma ou mais repeticdes, dependendo da disponibilidade de material). Na analise estatistica
havera ajustes, os clones que ficam nos melhores blocos serdo penalizados e 0s que ficam nos
piores blocos seréo bonificados; exigindo comparagdes ajustadas, ver Scott e Milliken (1993).

H& ainda outros delineamentos em blocos incompletos, que podem ser: balanceados,

parcialmente balanceados ou nao balanceados, lattices e outros.
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Caso existam mais de um fator a ser analisado podem surgir delineamentos ainda mais
complexos, por exemplo : delineamento em parcelas subdivididas, delineamento em blocos

divididos (faixas). Na literatura a discussao sobre isso € farta.

Limitac&o pratica para o tamanho do bloco

Em experimentos de campo, os Blocos no geral ndo devem ter mais que 20 a 30
tratamentos, pois comeca aparecer interagdo genotipo por ambiente (GXE), ou seja,
teoricamente 0 mesmo tratamento teria respostas diferentes, conforme a posi¢do no bloco
(perda da aditividade, ja referida)..

Para essa situacdo DBC ndo é um bom delineamento! Algumas alternativas sao

Grupos com tratamentos comuns.

Exemplo: Suponha o caso em que ha 45 (1 a 45) genotipos novos para comparar e temos
quatro cultivares (A, B, C e D), como padrdes ou testemunhas e deseja fazer duas repeticdes.
Fazer blocos com 49 parcelas, no geral ndo é adequado e uma estratégia melhor é fazer blocos
com 19 parcelas, com se seguem:

Sortear no Bloco 1: A, B,C,D, 1,2, ...,15

Sortear no Bloco 2: A,B,C,D, 1,2, ...,15

Sortear no Bloco 3: A, B, C, D, 15, 16, ..., 30

Sortear no Bloco 4: A, B, C, D, 15, 16, ..., 30

Sortear no Bloco 5: A, B, C, D, 31,32, ...,45

Sortear no Bloco 6: A, B, C, D, 31,32, ...,45

O esquema da ANOVA, para o exemplo, sera:



ANOVA GRUPOS COM COMUNS

FONTES DE VARIACAO

GRAUS DE LIBERDADE

GRUPOS OU "SETS”

G-1, NO CASO (3-1=2)

BL.(DENTRO DE GR.)

(2-1)+(2-1)+(2-1)

GENOTIPO(AJUST.) 49-1=48

INT. COMUNS X GR. | (4-1)*(3-1)
RESIDUO(D.GR.) 18+18+18
TOTAL 114-1=113
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Blocos aumentados

E um delineamento usado, no geral, quando ndo ha mudas ou sementes ou &reas
suficientes para se fazer repeticdes dos gendtipos novos.
Exemplo: Suponha o caso em que ha 45 (1 a 45) gendtipos novos para comparar € temos
quatro cultivares (A, B, C e D), como padr@es ou testemunhas, e ndo ha possibilidade de fazer
repeticGes dos genétipos novos. Uma estratégia é fazer blocos completos com os padrées e
em cada bloco incluir genétipos novos, ver analises em Scott & Milliken (1993). Por
exemplo, com 13 parcelas o delineamento pode ser como se segue:

Sortear no Bloco 1: A,B,C,D, 1,2, ..., 9.

Sortear no Bloco 2: A, B, C, D, 10, 11, ..., 18.

Sortear no Bloco 3: A, B, C, D, 19, 20, ..., 27.

Sortear no Bloco 4. A, B, C, D, 28, 29, ..., 36.

Sortear no Bloco 5: A, B, C, D, 37, 38, ..., 45.
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Um cuidado, o residuo so é estimado com os padrées. Um esquema da ANOVA, para o

exemplo, seré:

ANOVA BLOCOS AUMENTADOS

FONTES DE VARIACAO

GRAUS DE LIBERDADE

BLOCO

5-1=4

GENOTIPO (AJUST.)

49-1=48

RESIDUO COMUNS

(5-1)*%(4-1)=12
(CUIDADO!)

TOTAL

65-1=64

Outras opcBes menos usuais, devido menor a flexibilidade de instalacdo, sdo os BIB

(blocos incompletos balanceados) e os Lattices.

Experimentos com parcelas grandes
Algumas técnicas empregadas no manejo, preparo do solo ou colheita da cultura, podem
exigir parcelas grandes para a sua propria execucdo. Com isso, se forem feitas todas
repeticGes necessarias, 0 experimento pode ficar muito grande e por problemas de custo ou de
uniformidade da area, inviavel.
Uma alternativa, é a subdivisdo da parcela grande em subparcelas menores. Estas
serdo entdo colhidas de forma separada. Na andalise estatistica serdo levadas em conta a
variabilidade experimental (entre parcelas grandes) e a variabilidade amostral entre
subparcelas (dentro). Freqlientemente as relacOes entre essas variabilidades s&o ndo grandes.

Nesse caso, elas funcionam como “repeticdes” e as variabilidades experimental e amostral
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podem ser reunidas, aumentando a representatividade das variagdes ambientais. Quando a
variabilidade experimental (entre) for muito maior que a variabilidade amostral (dentro) é
forte indicador de que o conceito de bloco ndo foi adequadamente aplicado. O contrario
(maior variabilidade amostral) ¢ forte indicador da ndo adequacédo ou da representatividade da

subparcela amostrada.

NuUmero de repeticdes

O numero de repeticdes depende basicamente da diferenca que se quer detectar e/ou
do parametro que se quer estimar. Quanto menor a diferenca que se quer detectar, maior o
namero de repeticdes e isso pode ser calculado caso a caso.

De modo geral, para razoavel estimacao das variacdes ambientais, que servirdo para
estimar o erro padrdo associado as médias, 0 experimento ndo pode ser muito pequeno (0
usual é um minimo de 20 parcelas) e também o grau de liberdade associado a variacao
ambiental ou Residuo também nédo pode ser muito baixo (o usual é exigir um minimo de 10).

E mais ou menos classico na experimentacdo, que é mais eficiente aumentar o nimero
de repeticGes e diminuir o tamanho da parcela do que o contrario. Embora, a diminuicdo do
tamanho da parcela em funcéo dos efeitos de borda, das dificuldades praticas da instalacdo e
da representatividade do estande pode ser problematica. Para a maioria dos experimentos, 4 a
6 repeticGes € um numero bastante razoavel.

Por outro lado, o nimero de repeticdes pode depender do pardmetro a estimar. Para
estudos de genética quantitativa, 0 nimero de repeticbes pode ser bem maior. Estimadores do
componentes de variancia, por exemplo, possuem variancia proporcional ao quadrado do
proprio valor; exigindo para confiabilidade maiores graus de liberdade associados, o que pode

ser conseguido pelo adequado dimensionamento do numero de repeticGes. Representacdao da
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variabilidade genética natural ou em progénies de uma familia também séo exemplos em que

0 nimero de repeticdes ou de individuos deve ser maior ( Resende, 2002).

7.5) Delineamentos de tratamentos

No sentido amplo, o termo delineamento pode ser entendido como “forma de dispor”
ou “de arranjar’. Portanto temos o delineamento experimental que é a forma de dispor as
parcelas no campo, que acabamos de discutir e temos ainda o delineamento de tratamentos
que é a forma de dispor os tratamentos.

Os tratamentos podem ser dispostos nas formas:

1. Um fator, com niveis ou valores qualitativos. Os tratamentos ndo podem ser
ordenados segundo um critério numérico, mas diferem por qualidades. Podem ser
variedades, marcas, processos, etc. Ex: experimentos de competicdo de variedades
ou culticares de cculturas. Modelo usual de andlise: uma média para cada nivel do
fator.

2. Um fator, com niveis quantitativos. Os tratamentos representam valores
ordenaveis, como por exemplo, doses, espagamentos, densidades, tempo,
distancias, etc. Para esses casos, o0 modelo usual de andlise; uma curva de
respostas em funcao da dose (andlise de regressao).

3. Mais de um fator ou experimentos fatoriais. Um experimento é denominado
fatorial quando dois ou mais fatores sdo combinados simultaneamente, na mesma
parcela. Cada fator € composto pelos chamados niveis do fator e as combinacdes
entre os niveis dos fatores formam os tratamentos do experimento fatorial.

Vejamos alguns exemplos de fatores e respectivos niveis:

FATOR NIVEIS
Doses de NPK 0; 100; 200; 300 ... kg/ha

Epocas de plantio Inverno, primavera, outono e verao

Raca Raca 1; Raca 2; ... Racga 10

Racéo Granulada, farelada

Os experimentos fatoriais sdo utilizados com frequéncia e podem ser instalados em
qualquer um dos delineamentos experimentais. Existem técnicas especiais para analise dos
efeitos dos fatores e de suas interacdes.

Podemos, entdo, denominar o fatorial de acordo com o nimero de fatores:

a) Bifatorial — quando sdo avaliados dois fatores em diferentes niveis cada um;
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b) Trifatorial — quando s&o avaliados trés fatores em diferentes niveis cada um;

Por exemplo, dois fatores, com 2 niveis do fator A e 3 niveis do fator B, temos 2 x 3 =
6 tratamentos. Se, casualizados segundo o DIC com 3 repeticdes (18 parcelas), resulta:

FoPi| FoPo | FaPy | FoPs | FiPo | FoPs | Fo Py | FoPa | Ry Py
FiPs | FiPo | FoPs | FoPy | FoPo | FiPs | Fu Py | FiPs | R Py

De forma resumida, os fatores podem ter niveis qualitativos ou quantitativos, ser
cruzados ou aninhados; fixos (previamente escolhidos) ou aleatérios (amostra dos
possiveis) . Na medida do possivel, alguns exemplos serdo apresentados ou discutidos nas

aulas.
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8. EXPERIMENTOS FATORIAIS

Como visto nesta apostila, um experimento € denominado fatorial quando duas ou
mais séries de tratamentos (fatores) sdo combinados simultaneamente, no mesmo
experimento. Na pratica os tratamentos sdo formados por combina¢des de niveis de mais de
um fator. Uma caracteristica fundamental no estudo dos experimentos fatoriais e que pode
ocorrer quando se combinam fatores séo as interacoes. As interacdes podem ser benéficas
ou maléficas e alteram as respostas em relacdo ao efeito isolado de cada fator. Assim,
teremos os efeitos principais que sdo os efeitos dos niveis dos fatores e os efeitos de
interagdes entre os fatores.

Com 2 fatores (por exemplo, ADUBO e MANEJO), teremos os efeitos principais, no
caso de ADUBO e de MANEJO, e também as interacdes ADUBO X MANEJO ..

Consideremos um exemplo com 2 niveis (presenca e auséncia) de adubacéo mineral
e 2 manejos (presencga e auséncia) de torta de filtro de usinas de agucar na producdo das

parcelas de cana-de-aclcar. Os dados de producdo sédo apresentados na Tabela a seguir

(kg/parcela):
Tratamentos

Bloco Q) Adubo (A) Manejo (M) A+M Total
1 18,0 20,6 19,6 19,2 77,4
2 8,6 21,0 15,0 19,6 64,2
3 9,4 18,6 14,6 18,4 61,0
4 11,4 20,6 15,8 20,2 68,0
Total 47,4 80,8 65,0 77,4 270,6

(1) Sem adubo e sem torta
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A partir dos dados temos a seguinte Tabela de analise de variancia:

FV GL SQ QM F Pr>F
Bloco 3 37,8275 12,6091 3,0099 0,08680
Adubo 1 131,1025  131,1025 31,2956 0,00056
Manejo Torta 1 12,6025 12,6025 3,0084 0,11437
1
9

27,5625 27,5625 6,5795 0,02924
Residuo 37,7024 4,1891
Total 15 246,7974

Adubo x manejo

Média geral = 16,91; CV= 12,10%

Como podemos observar na Tabela de andlise de variancia a interacdo Adubo x
Manejo é significativa ao nivel de 5% de probabilidade ((Pr > F)<0,05). O efeito principal do
Adubo mineral € significativo a 1%, no entanto o efeito do manejo é ndo significativo.

A interacdo Adubo x Manejo pode ser estimada com os totais obtidos para cada
tratamento, a partir de uma tabela de dupla entrada:

(4) Mo M; | Totais
Ao 47,4 650 | 1124
A 80,8 77,4 | 158,2
Totais | 128,2 142,4 | 270,6

Ent&o, a interacdo pode ser estimada assim:
A XM = (AMo+ AiM;) - (AgM; + AjMo)/ 2 . 4
AxM=(1)+AM-A-M)/ 8
AXM=(47,7+77,4-80,8-65,0)8 =-2,625

O termo 4 é usado porque cada total da Tabela é soma das producdes de 4 parcelas.

Com essa estimativa podemos verificar que a interagdo Adubo X Manejo,
significativa a 5% de probabilidade, é negativa, pois a soma dos termos da diagonal principal
€ menor que os da diagonal secundaria. Isoladamente, tanto a manejo, como o adubo,
manifestam seus efeitos, mas quando juntos os efeitos ndo se somam e é por isso que a
interagcdo € negativa.

Tendo o resultado da interagdo significativa é possivel fazer uma outra analise de
variancia, considerando o desdobramento dessa interacdo em “cortes”, ou seja,

considerando os niveis de um fator isoladamente em cada nivel do outro fator.



54

Entdo a estrutura da nova andlise de variancia é:

FV GL SQ QM F Pr>F
Bloco 3 37,8275 12,6091 3,009 0,0868
Adubo 1 131,1025 131,1025 31,295 0,0005
Manejo com AduboO 1 38,7200 38,7200 9,242 0,0136
Manejo com Adubol 1 1,4449 1,4449 0,344 0,5766
Manejo com Adubo 0+1 2 40,1650 20,0825 4,793 0,0543
Residuo 9 37,7024 4,1891

Total 15 246,7975

Média geral = 16,91; CV = 12,10%
Nessa ultima analise podemos observar que o manejo mostrou efeito significativo
apenas na auséncia de adubo (adubo0O), ou seja, ela mostrou efeito substitutivo (n&o

independéncia). Nota-se que SQ(Manejo com Adubo 0 + 1) = SQ(Manejo) + SQ(Adubo x Manejo)-

Interacdo entre fatores

Uma das principais informac¢des em experimentos fatoriais € a da interacdo entre os
fatores, ou seja, verificar se as diferengas nas respostas dos niveis de um fator sdo similares
ou diferentes em cada um dos niveis do (s) outro (s) fator (es). As interacdes sao efeitos
adicionais positivos (sinergismo) ou negativos (antagonismo) que aparecem quando se
combinam niveis de dois ou mais fatores. No entanto, nem sempre € facil de detectar ou
analisar completamente os efeitos de interacoes.

Seja, por exemplo, um experimento fatorial A x B, com niveis m e n,
respectivamente, para os fatores A e B, e para simplificar com r repeticées. Nesse caso, a
interacdo tem (m-1)(n-1) graus de liberdade. Quando se faz analise de variancia “rotineira”,
a estatistica F serve para testar a interagdo média ou “pooled”. Pode-se dizer que é um teste
da interagao “por experimento”.

Ha varias situacdes possiveis:

1) Interacdo significativa do tipo simples: As respostas de um fator ndo sao similares para

todos os niveis do outro fator: A interpretacdo pode ser obtida com ‘cortes’ da resposta de
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um fator para cada nivel do outro fator. E um procedimento muito usual e eficaz para essa
situacdo, detectando em quais ‘cortes’ ocorrem respostas diferentes que promovem
interacbes significativas. O procedimento é frequentemente denominado analise com
desdobramento dos graus de liberdade.

2) Interacao “quase significativa” do tipo simples: Mesmo nesse caso pode ser interessante
examinar as intera¢ges mais detalhadamente. Podem ser construidos testes para examinar
efeitos “por comparagdo”. E uma situacdo com implicacdes tedricas similares as que
ocorrem em outras areas da estatistica: Testes de coeficientes de regressdo mudltipla,
procedimentos de comparac¢des mdltiplas, etc. Ha taxas de erros associadas as interacées
do experimento como um todo e as associadas as comparacées (O’'Neill & Wetherill, 1971).
Algumas comparag¢des podem ser muito mais importantes que outras..

3) Interacdo significativa do tipo complexa: Diferentemente dos casos anteriores, as
respostas responsaveis pelas interacbes ndo estdo fortemente associadas a niveis de
qualquer dos fatores. Ha m x n combinagfes ou tratamentos e as intera¢des sdo devidas a
tratamentos especificas. Para esses casos, a andlise com auxilio de ‘cortes’ & pouco efetiva

e a alternativa é avaliar todas “caselas” ou tratamentos, na tentativa de detectar melhores ou

piores combina¢des dos niveis dos fatores. Essa situagéo € ilustrada no exemplo 2.

Exemplo 1: Um experimento fatorial (3x3) foi realizado pela Dra Leila L. Dinardo-Miranda do
Centro de Cana IAC visando avaliar a produtividade de cana-de-acUcar (kg /parcela)
submetida a trés doses de um produto para controle praga de solo, em trés épocas de
aplicagdo. O experimento foi delineado em blocos ao acaso com seis repeticdes e com nove
parcelas cada bloco. Resumo da andlise de variancia esta nas Tabela 1 e 2.

A interagao “por experimento” época x dose é significativa s6 a 8,62% (p = 0,0862,
Tabela 3). Supondo o nivel de significancia de 5%, comumente utilizado em andlises de
variancia, evidenciaria que o efeito de interacdo é nulo. Interpretando dessa forma, a
verificacdo da significAncia de efeitos principais de época e dose é um procedimento

adequado, e neste caso evidencia efeito significativo somente de época de aplicacéo (p =
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0,0104). Ao desdobrar a interacdo época x dose, efeito significativo de doses dentro de
época 1 (p = 0,0084) é visualizado. Portanto, se a analise ndo for explorada “por
comparagdes”, informacgdes valiosas podem ser perdidas.

A significancia do efeito de doses, somente na época 1, comprova uma hipotese
inicial, fundamentada na forma sistémica de ac&o do produto, ou seja, os efeitos de doses
s6 se manifestam se o produto for aplicado na primeira época (inicio de desenvolvimento da
cultura).

Este exemplo, entre tantos outros, demonstra a importancia de observar efeitos da
interacdo “por comparacdes” e ndo somente “por experimento”. Embora seja um assunto
pouco discutido em textos de andlise de experimentos, alguma informacdo suplementar
pode ser obtida em Bancroft (1968). Perecin & Cargnelutti (2008) sugerem que o
pesquisador seja mais tolerante com a taxa de erro “por experimento” (que é um teste para
a interacdo média), aceitando nivel de significancia, por exemplo de 25% , para poder
detectar efeitos importantes de interagcbes “por comparagdes”, agora neste item aceitando

significancia, por exemplo de 5%.

Exemplo 2: Em experimentos de adubacdo de plantas, as respostas podem estar
associadas aos balanceamentos entre 0os nutrientes ou ao nutriente no minimo, regidos pela
famosa Lei de Liebig (Kreuz et al.,, 1995), podendo entdo originar interacdes do tipo
complexa. Para ilustrar, considere os dados das Tabelas 3 e 4 de um exemplo da producéo
de cana-de-acucar em funcao de nitrogénio (N) e fésforo (P), adaptado de Gomes ( 2000).

A interacdo Nitrogénio x Fésforo é fortemente significativa (p =0,0094), mas os
“cortes” apresentados na Tabela 3 sdo pouco informativos. Somente os efeitos de N dentro
das doses zero PO (auséncia) e P2 sdo néo significativos (p > 0,05). Analises de
comparagdes selecionadas, superficies de respostas ou mesmo comparagtes multiplas com
todas as médias podem ser mais eficientes. A analise com comparagc8es multiplas (Tukey
5%, Tabela 4) sugere que hd um platé nas doses (1 e 1), (le2),(2el)e(2e2)deNeP,

respectivamente. Ou seja, as doses 1 de N e 1 de P provavelmente sdo satisfatérias. A
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resposta na dose 2 de P na auséncia de N contribui fortemente para a complexidade da
interacdo. Embora estranha, pode ser parcialmente explicada pelas fun¢bes do fosforo, com
estimulo ao desenvolvimento inicial do sistema radicular e ampliacdo da zona de
exploracao, alterando o balanco dos nutrientes no solo. Esse exemplo da uma idéia da
complexidade das interagbes e sugerem que comparagdes entre tratamentos ou "caselas”
podem auxiliar na sua interpretacéo.

Tabela 1. Andlise de variancia em relacdo a produtividade de cana-de-acucar

(kg/parcela) e desdobramento da interagéo Epoca x Dose.

Fontes de Variacdo GL Quadrado Médio F Pr>F
BLOCO 5 8.294,1 1,61 0,1806
EPOCA 2 26.496,3 5,13 0,0104
DOSE 2 7.314,4 1,42 0,2545
EPOCA*DOSE 4 11.365,7 2,20 0,0862
Doses dentro Epoca 1 2 27.839,0 5,39 0,0084
Doses dentro Epoca 2 2 372,2 0,07 0,9306
Doses dentro Epoca 3 2 1.834,7 0,35 0,7031
RESIDUO 40 5.163,5

Fonte: Centro de Cana IAC

Tabela 2. Média da produtividade de cana-de-acucar (kg/parcela) em cada época e dose de
um produto para controle praga de solo.

Dose 1 Dose 2 Dose 3
Epoca 1 658,3 b 710,0 ab 793,3 a
Epoca 2 710,0 a 706,7 a 721,7 a
Epoca 3 656,7 a 664,2 a 630,8 a

Fonte: Centro de Cana IAC. Dms (Tukey 5%) = 100,9 kg/parcela. Médias ndo seguidas de
mesma letra mindscula na linha diferem entre si ao nivel de 5% de probabilidade.
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Tabela 3. Andlise de variancia da producdo de cana-de-acucar (dados em
toneladas por hectare, extraido de Gomes, 2000).

Fontes de Variacdo GL Quadrado Médio F Pr>F
Nitrogénio (N) 2 21,6 0,34 0,7148
Fdsforo (P) 2 2.625,7 42,06 0,0000
Nitrogénio x Fosforo 4 267,3 4,28 0,0094
1) Cortes para niveis de P

Nitrogénio dentro de PO 2 49,7 0,80 0,4628
Nitrogénio dentro de P1 2 342,1 5,48 0,0110
Nitrogénio dentro de P2 2 164,1 2,63 0,0928
2) Cortes para niveis de N

Fosforo dentro de NO 2 1.427,2 22,86 0,0000
Fosforo dentro de N1 2 1.131,0 18,12 0,0000
Fosforo dentro de N2 2 602,1 9,64 0,0008
Residuo 24 624

Fonte: Adaptado de Gomes (2000)

Tabela 4. Média da produtividade de cana-de-acucar (t/ha) de 6 parcelas para
cada combinacdo das doses de nitrogénio (N) e de fosforo (P), toneladas de por
hectare, dados extraidos de Gomes (2000).

Dose 0 de N Dose 1de N Dose 2de N
Dose 0 de P 36,4c 33,7¢ 395¢c
Dose 1 de P 44,2 bc 57,9 ab 56,5 ab
Dose 2 de P 66,1 a 57,0 ab 57,1 ab

Fonte: Adaptado de Gomes (2000).
Erro padrdo das médias = 3,2 t /ha. Dms (Tukey 5%) = 15,7 t/ ha
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9. ANALISES CONJUNTAS DE EXPERIMENTOS

Nos experimentos de avaliacdo de cultivares ou de recomendacfes de algumas
praticas culturais € fundamental que os experimentos sejam repetidos em varios locais e
Varios anos.

A andlise conjunta é interessante para avaliar as interaces com ambientes (locais
ou anos) e também para verificar os efeitos gerais, quando presentes.

Para realizar a analise conjunta ha necessidade de certa homogeneidade das
variagbes ambientais, pois a andlise conjunta no geral é feita com a média dessas
variagoes.

Na prética, isso é avaliado pela grandeza dos quadrados médios residuais, que
amostram as variancias ambientais. Gomes (2000), compilando varios estudos sugerem que
a relacdo entre 0 maior e 0 menor quadrado médio do residuo deva ser menor que 7.

Sabe-se de longa data que os materiais bioldgicos interagem com o ambiente e isso
pode resultar respostas diferentes do fen6tipo observado em cada local.

Do ponto de vista do melhoramento, interessam materiais robustos quanto a
pequenas variacdes do ambiente. Por essa razéo, os experimentos devem ser repetidos em
varios ambientes e em varios anos, para que haja condi¢do efetiva de manifestacdo dos
efeitos e avaliacdo dos materiais.

Os experimentos devem ser conduzidos com muito cuidado em todos locais. Sendo
muito usual fazer inicialmente uma analise conjunta, que sera discutida em item adiante.

Do ponto de vista teérico, admitindo-se que as respostas (Y) e os ambientes (X)
possuem distribuicbes normais (binormais), demonstra-se que a funcdo que relaciona o
valor esperado de Y para cada X conhecido € uma reta. Isso é um teorema classico em
probabilidade.

Na aplicacdo prética desse teorema, uma dificuldade é medir o ambiente (X). Uma
idéia, atribuida a Eberhart e Russel (1966), € tomar uma amostra de ambientes e definir X
como a diferenca ente o Y médio de cada local e o Y médio geral. Originam-se assim 0s
ambientes bons (acima da média geral) e os ambientes ruins (abaixo da média geral). Se a
regressao linear simples (reta) explicar as respostas médias Y em funcdo do indice de
ambiente X, é dito que o gendtipo tem plasticidade ou adaptabilidade aos ambientes. Um
defeito desse método é que X é funcado direta do préprio Y e defeito agrava-se se 0s
ambientes e/ou os gendtipos ndo forem escolhidos de forma aleatéria, 0 que é muito
comum. Ha, entdo, diversas outras maneiras de analisar as intera¢cdes do gendtipo com o
ambiente (Crossa, 1990).



60

Experimentos de competi¢cdo de cultivares (ou testes clonais) sédo fundamentais para
avaliar as qualidades de novos materiais genéticos, pois sdo desses experimentos que
podem surgir recomendac¢fes para lancamentos de variedades. A expectativa € que 0 novo
material seja melhor que o antigo, envolvendo, entéo enormes responsabilidades.

Os lancamentos devem ser precedidos de experimentos ou ensaios regionais e
estaduais e, para esses, ha necessidade de cuidados especiais para que se possam tirar
conclusbes com seguranca. Eles devem ser conduzidos em varios locais e
preferencialmente em varios anos. As andlises podem ser feitas por procedimentos
classicos da analise de variancia ou por modelos mistos e procedimentos 6timos (Resende,
2002).

A questdo fundamental nos experimentos é que se controle a uniformidade e para
isso 0s experimentos devem ser bem conduzidos e a amostra de cada parcela deve ser
adequada para que os materiais manifestem seus verdadeiros valores.

Uma interessante maneira de avaliar a uniformidade do experimento € através do
coeficiente de variacdo, definido como o quociente porcentual entre o desvio padréo e a
média do experimento.

O desvio padrdo é uma medida internacionalmente usada, da variabilidade entre
repeticbes do mesmo material e depende da maneira criteriosa de conduzir o experimento e
amostra-lo. Serve para avaliar indiretamente se o experimento foi bem conduzido e se as
respostas foram boas.

Para chamar atengdo, na Tabela 5 sdo mostrados os DMS (diferengca minima
significativa, no caso, T 5%) necessarios para que um material possa ser considerado
superior a outro em termos de producdo (t/ha), a partir de experimentos conduzidos em

blocos casualizados com 4 repeticdes.

A formula de forma descritiva é

DMS = Valor tabelado x Média geral x (CV /100)/ (raiz quadrada do n° de repeticdes).

Nota-se pela férmula e pela Tabela 5, a conveniéncia de se trabalhar com CV

baixos (preferencialmente menores que 5%); caso contrario, fica muito dificil concluir se a
diferenca observada € realmente de superioridade ou de simples acaso.

Por exemplo, para um CV de 15%, a Tabela 5 mostra que s6 se provara a

superioridade de um clone se no experimento apresentar uma diferenca superior a 15 t/ha;
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se estiver em apenas um ambiente! Mas isso baixa para menos de 3 t/ha, se o CV for de 5%
e estiver em 5 ambientes.

Portanto, ficam claros os beneficios da repeticdo em varios ambientes,
especialmente se ndo ocorrer forte interagdo (gendtipo x ambiente). Demonstra-se que entre
aumentar repeticbes num s6 ambiente ou aumentar o numero de ambientes, a segunda

alternativa é mais eficiente.

TABELA 5 - Diferenca minima significativa pelo T 5% (LSD) para comparar
producéo de clones ou variedades de cana-de-agucar, em t/ha, em funcdo do
coeficiente de variacdo (CV), para 10 genotipos em 1 e 5 ambientes e da
producdo média do experimento, em blocos casualizados com 4 repeticdes.

Coef. 10 clones em 1 s6 ambiente | 10 clones em 5 ambientes
Variagdo |[70t/ha 80t/ha 90t/ha |70t/ha 80 t/ha 90 t/ha
2 % 2,0 2,3 2,6 0,9 1,0 1,1
5% 5,0 57 6,4 2,1 2,5 2,8

10 % 10,0 11,4 12,9 4,3 49 55
15% 15,0 17,1 19,3 6,4 7,4 8,3

20 % 20,0 22,9 25,3 8,6 9,8 11,0

A questdo fundamental nos experimentos € que se controle a uniformidade e para
isso 0s experimentos devem ser bem conduzidos e a amostra de cada parcela deve ser
adequada para que os tratamentos (ragas, linhagens, praticas de manejo etc) manifestem
seus verdadeiros valores.

Para realizar a andlise conjunta ha necessidade de certa homogeneidade das
variagbes ambientais, pois a andlise conjunta no geral € feita com a média dessas
variacoes.

Na pratica, isso é avaliado pela grandeza dos quadrados médios residuais, que
amostram as variancias ambientais. Gomes (2000), compilando varios estudos sugerem que
a relacdo entre o maior e 0 menor quadrado médio do residuo deva ser menor que 7.

Perecin (2008) mostra que as relacbes dependem do grau de liberdade
associado aos experimentos individuais em cada local ou ano e valores até 10 podem ser
aceitaveis quando os graus de liberdade do residuo dos experimentos individuais estdo ao
redor de 10. Para maiores graus de liberdade do residuo, as relacdes devem ser menores.

Portanto, dependendo do grau de liberdade associado o valor 7 pode ser alterado,

para valores mais apropriados a confianca estabelecida.
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Exemplo: Seja um experimento para testar ganho de peso mensal de filhos (progénies) de
tourinhos novos (A, B, C e D) e um touro testemunha em quatro locais . Supor DIC em
cada local com 4 repeticbes (filhos diferentes), com as seguintes TOTAIS e analise

estatistica:
Touros Local 1 Local 2 Local 3 Local 4
A 12,6 39,5 26,5 27,4
B 10,8 36,5 29,0 29,0
C 10,8 40,0 26,5 26,2
D 11,8 42,5 33,5 28,0

Testemunha 9,4 33,5 24,5 17,4
Anova:

GLResiduo 15 15 15 15

QMResiduo 0,50 1,12 1,53 2,23
Fc 0,73ns 2,70ns 1,96ns 2,47ns
Ft (5%) 3,06 3,06 3,06 3,06

Pelos resultados em cada local, ndo séo obtidas diferencgas significativas, mas note
gue a testemunha é menor em todos locais.
No caso, a relagdo entre o maior e o menor QMResiduo é menor que 7 e a analise

conjunta pode ser feita, gerando informacdes interessantes.

Fontes de Variacao GL QM F Ft (5%)
LOCAIS (L) 3 | 158,47 110,82* 2,76
TOUROS (T) 4 |7,96 5,57* 2,53
INTERACAO: LxT 12 11,31 0,98ns 1,92
RESIDUO Dentro de LOCAIS 60 | 1,43

Notem que ndo ha interacdo significativa, ou seja, os efeitos de Touros se
manifestam de forma independente do local e as médias séo:

mA= 6,62a

mB= 6,58a

mC= 6,47a

mD= 7,23a

mTest= 5,30b
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Fazendo HSD (Tukey 5%) = 3,98* (1,34/16)1/2 = 1,15 e avaliando as médias,
conclui-se que os touros novos (A, B,C e D) produzem filhos com pesos similares e maiores

gue o touro testemunha.

Interagdo tratamento x local

Quando a interacdo ¢é significativa ha necessidade de avaliar mais detalhadamente
0s experimentos por locais. Uma causa muito frequente sdo interacdes genotipo x ambiente
(GXE), muito comuns em experimentos bioldgicos.

Sabe-se de longa data que os materiais bioldgicos interagem com o ambiente e isso
pode resultar respostas diferentes do fenétipo observado em cada local.

Do ponto de vista do melhoramento, interessam genétipos (animais ou vegetais)
robustos quanto a pequenas variacdes do ambiente. Por essa razdo, 0s experimentos
devem ser repetidos em varios ambientes e em varios anos, para que haja condigéo efetiva
de manifestacdo dos efeitos e avaliacao dos genétipos ou de tratamentos aplicados a eles.

Os experimentos devem ser conduzidos com muito cuidado em todos locais. Sendo

muito usual fazer inicialmente uma analise conjunta.

Analise conjunta de experimentos pequenos

No geral experimentos em que o grau de liberdade do residuo é pequeno (menor que
10) ndo permitem conclusGes efetivas e é preciso repetir 0 experimento para que as

conclusoes tornem-se validas.

Na experimentacdo com animais (vacas leiteiras, cavalos, animais fistulados, gatos,
cdes etc) é comum se ter poucos animais e um recurso € fazer quadrados latinos em que
nas linhas sao colocados os animais e nas colunas os periodos sucessivos. Assim cada
animal recebe todos tratamentos, em periodos sucessivos e , em todos periodos, ha todos
os tratamentos..Nesse sentido € muito comum usar quadrados latinos (3x3 ou 4x4),

repetido varias vezes.

Se 0s experimentos pequenos forem repetidos no mesmo ambiente, hdo se espera
interacdo GXE. A relacdo entre 0 maior e menor quadrado médio do residuo, nesse caso
pode, por simples acaso, ser maior que 10 (Perecin, 2008) e isso, em principio, ndo impede

gue se faca a analise conjunta.
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Exemplo: Para estudar a degradacao(dados em % de degradacédo) de quatro forrageiras

foram usados oito animais fistulados em dois quadrados latinos (4x4) , com os resultados a

seguir.

Experimento 1 ou quadrado latino 1

Periodo 1 Periodo 2 Periodo 3 Periodo 4
Animal 1 A (=50) B (=62) C (=80) D (=87)
Animal 2 B (=60) C (=75) D (=90) A (=58)
Animal 3 C (=70) D (=80) A (=53) B (=65)
Animal 4 D (=75) A (=52) B (=64) C (=75)
OBS: Degradacdo de cada forrageira dentro dos parénteses.
Anova:
Fontes de Graus de Soma de Quadrado Médio
Variagao Liberdade Quadrados
Animal 3 51,5
Periodo 3 169,0
Forrageira 3 2072,5
Residuo 6 17,0 2,83
Total 15

Experimento 2 ou quadrado latino 2 (ou repeti¢cdo em outra época do

anterior)

Periodo 5 Periodo 6 Periodo 7 Periodo 8
Animal 5 A (=55) B (=68) C (=70) D (=85)
Animal 6 B (=64) C (=75) D (=80) A (=59)
Animal 7 C (=72) D (=90) A (=50) B (=70)
Animal 8 D (=90) A (=51) B (=60) C (=80)




Anova

Fontes de Graus de Soma de Quadrado Médio
Variagao Liberdade Quadrados

Animal 3 3,2

Periodo 3 153,2

Forrageira 3 2265,7

Residuo 6 78,9 13,15

Total 15

Analise conjunta

Fontes de Variagdo GL SQ QM F Ft(5%)
Experimento ou QL 1 16,53 16,53

Animal dentro QL 3+3 54,69 9,11

Periodo dentro QL 3+3 322,19 53,69

Forrageiras (For) 3 4316,84 |1438,95| 180,1* | 3,49
Interacdo QLxFor 3 21,34 7,11 | 0,89ns | 3,49
Residuo dentro QL 6+6 95,9 7,99

Total 31

Médias de degradacéo

Forrageira A = (50 +58++53+52+55+59+50+51)/8= 53,5d

Forrageira B=74,6b
Forrageira C =64,1c
Forrageira D =84,6a

Dms (HSD)=4,2

65

Concluséo: Todas forrageiras degradam de forma estatisticamente diferentes, sendo A que

menos degrada e D a que mais degrada.
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11. ANEXOS

1) ANEXO 1: CONTRASTES

Teoricamente, os procedimentos de comparacdes multiplas (t, Tukey e outros)
sdo corretos quando ndo h4 pré-suposicéo a respeito dos tratamentos. Todos, em
principio, podem ser iguais e ndo comparacdes preferenciais. S&o entdo feitas
todas as comparacdes 2 a 2, tentando decifrar o que diferencia os tratamentos
(O’Neill & Wetherill, 1971).

Contrastes sao muito Uteis para avaliar comparacg6es direcionadas ou
estruturadas. Ou seja, a priori ha alguma estruturacédo nos tratamentos , de modo
que certas comparacg0es, preferencialmente independentes (ortogonais), séo
mais informativas e facilitam a interpretacdo do experimento.

Definicdo de contraste entre medias de tratamentos:

Sejam t estimadores das médias (my, m,,...,m,) de n tratamentos:
C=cymy+cm; + ... + ¢gm, € uma funcdo linear das médias e se a soma dos
coeficientes (ci+C; + ... + ¢;)=0, C é denominado contraste entre as médias.

A variancia de um contraste, supondo independéncia dos tratamentos, é :
V(C) = 2.Ci V(m,)

No caso da anélise de variancia, com independéncia e homogeneidade da
variancia dentro dos tratamentos, V(m;) é estimada por QMRES/rep, onde
QMRES= quadrado médio do residuo e rep= namero de repeticoes.

A soma de quadrados de um contraste, com um grau de liberdade, é obtida por:
SQ=(Xc T )% (Xc?. rep), onde T; é o total do tratamento i.

Dois contrastes sao independentes se a covariancia entre eles for nula.
Se as variancias e o numero de repeticdes forem todos iguais, a condicdo de
independéncia torna-se igual a condi¢do de ortogonalidade entre matrizes:

>a = Xb =0

> ai.b; = 0

Exemplo: Seja um experimento hipotético com 4 tratamentos e 3 repeti¢des, em

DIC, com os seguintes totais: T1=15, T2=18, T3=21, T4=30 e somas de quad-
rados SQTratamentos= 42 e SQRES=24.



69

Caso hipotético 1: T1 e T2 sdo sulfas (S1 e S2) e T3 e T4 sdo antibioticos.
Uma analise de variancia interessante, com trés contrastes ortogonais, € :

FONTES DE VARIACAO C; |Cy cs |4 |GL|SQ R’
C1: Sulfas versus Antibi6ticos -1 -1 1|1 1 (270 |64,3
C2: Entre sulfas 111 0|0 1 15 3,6
C3: Entre antibioticos 0 |0 -1 (1 1 135 |321
Residuo 8 |24

Obs: c; coeficientes dos contrastes, GL=grau de liberdade, SQ=soma de
quadrados, R? = porcentagem da soma de quadrados de tratamentos =42.
Os valores de R> mostram a importancia relativa de cada contraste.
Nesse caso, a maior diferenca esta em C1, seguido de C3.

Caso hipotético 2: T1 ¢ placebo, T2 e T3 sdo sulfas (S1e S2) e T4 éum
antibidtico.
Uma analise de variancia interessante, com trés contrastes ortogonais, € :

FONTES DE VARIACAO C; |Cy cs |[Cs |GL|SQ R®
C1: Placebo versus Demais 311 11 1 16,0 |38,1
C2: Sulfas versus Antibioticos 0 |1 -11(2 1 245 |58,3
C3: Entre Sulfas 0 -1 110 1 15 15
Residuo 8 |24

Obs: c; coeficientes dos contrastes, GL=grau de liberdade, SQ=soma de
quadrados, R? = porcentagem da soma de quadrados de tratamentos =42.
Os valores de R mostram a importancia relativa de cada contraste.

Caso hipotetico 3: Os tratamentos sdo combinacg6es fatoriais de dois produtos(A
e B) , emduas doses (1 e 2): T1 =albl, T2=alb2, T3=a2bl e T4=a2b2.
Uma analise de variancia interessante, com trés contrastes ortogonais, € :

FONTES DE VARIACAO Ci |C, |C3 |Cs |GL|SQ R
C1: Fator A -1 (-1 111 1 270 |64,3
C2: Fator B 11 111 1 120 |28,6
C3: Interacdo: AxB 1 |-1 -11 1 3,0 7,1
Residuo 8 |24

Obs: ¢; coeficientes dos contrastes, GL=grau de liberdade, SQ=soma de
quadrados, R? = porcentagem da soma de quadrados de tratamentos =42.
Os valores de R mostram a importancia relativa de cada contraste.
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Caso hipotético 4: T1, T2, T3 e T4 sdo doses eqlidistantes de um antibiotico.
Uma analise de variancia interessante, com trés contrastes ortogonais, € :

FONTES DE VARIACAO Ci |[C, |c3 |cy |GL|SQ R®
C1: Efeito linear -3 -1 13 1 (384 |914
C2: Quadratico apos linear 1 |-1 -11]2 1 3,0 7,1
C3: Cubico ap6s Cl e C2 -1 13 311 1 0,6 1,4
Residuo 8 |24

Obs: c; coeficientes dos contrastes, GL=grau de liberdade, SQ=soma de
quadrados, R? = porcentagem da soma de quadrados de tratamentos =42.
Os valores de R? mostram a importancia relativa de cada contraste.

No caso, todo efeito de doses € praticamente linear (91,4%).

Técnicas praticas para construcdo dos contrastes independentes
(ortogonais).

Se ha t tratamentos, ha (t- 1) contrastes independentes e soma das suas somas de
quadrados é igual a soma de quadrados de tratamentos.

1)Esquema de biparticdo ndo superposta.

Se ha t tratamentos, ha (t- 1) biparticdes ndo superpostas ou ndo entrelacadas.
Inicia-se com um contraste, dividindo os t tratamentos em dois grupos, na
seqiiéncia cada novo contraste € obtido por biparticdo do subgrupo até que
formem subgrupos unitarios. Esse esquema pode ser visto nos casos 1 e 2.
Nesse caso, pode-se também usar 0 esquema de particdo entre grupos e dentro
de grupos, conforme sera ilustrado na aula.

2) Esquema de contrastes e suas interacoes, criam-se contrastes ortogonais para
efeitos principais e para interagoes, pelo produto dois a dois, usado no caso 3.

3) Esquema de polindmios ortogonais, usado no caso 4. Na literatura esse
assunto pode ser visto (p. ex.: polindmios de Fisher, para o caso de
equidistancia das doses, polindmios de Robson, para o caso geral).

4) Esquemas de matrizes ortogonais, usadas em matematica (p. ex: Helmert,
Hadamard, Profile, Means e outras). Em modelos lineares, essas matrizes séo
estudadas com detalhes.
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Balanceamento/ desbalanceamento

Quando o namero de repeticbes dos tratamentos € 0 mesmo, é dito que os dados
sdo balanceados e podem ser usados 0s esquemas citados até aqui.

Para o caso de desbalanceamento, o procedimento correto exige técnicas de
modelos lineares, construindo contrastes cuja covariancia seja nula. Na pratica, é
usual utilizar analises aproximadas, usando um numero de rh = repeticdes
harmonico (média harmonica). Se ha t tratamentos, a formula é

(1/rh) = (1/t) (A/ry+2/r, + 0+ 1r)).
Contrastes nao independentes

Eventualmente podem ser usados contrastes nao independentes, mas o fato da
covariancia entre eles ndo ser nula, leva diferentes intensidades de dependéncia,
e torna-se dificil calcular o nivel de significancia global ou conjunta .

Modelos lineares e usos em pacotes computacionais

Para calcular contrastes , usando modelos lineares, uma forma interessante € a
criacdo de variaveis auxiliares. Cria-se uma variavel auxiliar que recebe um
valor diferente, em cada subgrupo da biparticdo. Perecin et al. (2000) mostram
varios exemplos dessa técnica.

Referéncias
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2) ANEXO 2: ANALISE DE INFESTACOES

No geral, se trabalha com contagens. A disposi¢do na area pode ser de trés
tipos: ao acaso ou aleatdria, com agregacdo ou em reboleiras , uniforme ou
regular.

H& uma relacdo esperada entre a variancia (V) e a média (M) das
contagens: ao acaso ou aleatdria, V=M, com agregacdo ou em reboleiras, V>M
(sobredispersdo), uniforme ou regular, V<M (subdispersao).

Outra forma usual para avaliar essa dispersdo é pelos semivariogramas e
mapas, obtidos com auxilio da geoestatistica (Vieira et al., 1983).

DINAMICA DA INFESTACAO

Embora possam existir outros casos, no geral a infestacdo inicia-se ao
acaso ou aleatoria, em pontos isolados da area, multiplica-se de forma agregada
ou em reboleiras, com o tempo toma-se toda area, tornando-se uniforme. Nesse
processo, a variancia inicia-se igual a média, aumenta até um maximo, e diminui
até a uniformizacéo.

Com semeadura, a infestacdo pode ficar uniforme™ Portanto, semear na
area experimental, € uma boa estratégia para melhorar a precisao
experimental.

AMOSTRAGEM DA INFESTACAO

A amostragem é fortemente dependente da dinamica e depende do seu
estagio, sendo mais complexa no caso agregada.

Se as unidades de amostragem forem pequenas e bem distribuidas na area, a
distribuicdo amostral se comporta como aleatoria (aleatorizagao por construcéo).
Se a sobredispersao for de até 20% ((V/M)<1,2), pode-se trabalhar, para fins
praticos, como se fosse aleatdria (Perecin & Barbosa, 1994).

Os pesquisadores procuram encontrar o tamanho da amostra (nimero de
repeticbes ou tamanho da amostra) e também em métodos expeditos e precisos
para estimacéo da resposta dos tratamentos, tanto em areas experimentais como
também em &reas comerciais.

Uma estratégia interessante : Encontrar area de amostragem em que
((VIM)<1,2)e o0 CV esteja entre 20-30%. O CV para amostra composta por m
dessas areas originais, pode ser estimado por CV= 25/(m). Para um CV =10%,
m= 25%/(10°) =6 pontos.

Ou seja, a precisdo experimental pode ser pré-escolhida !!!
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Isso ¢ valido para parcelas ou para talhGes uniformes.
PARCELAS PAREADAS

Uma estratégia interessante € construir delineamentos com parcelas
pareadas, uma tratada (T) e outra pareada (P) para controle.
Trabalhar com as diferencas (T-P) e testar se as médias das diferencas é zero.
Para isso: Construir a estatistica TC= dif(T-P)/ (QMRes/rep) 1/2, onde rep=
(repeticdes), QMres=Quadrado médio do residuo.

Usando a distribuicdo t, o valor minimo significativo para diferir de zero
(em valor absoluto) deve ser menor que o valor de referéncia(~2, para nivel de
significancia de 5%).

Detalhes dessa técnica podem ser vistos em Perecin et al. (2011).

TRANSFORMACOES PARA ANALISE DOS DADOS

Para analise de variancia ha necessidade de varios pré-requisitos, sendo
importante a homogeneidade da varidncia. As variancias das contagens
dependem da distribuicdo : Se aleatoria, V=M, a variancia depende da média
do tratamento e ndo havera homogeneidade se os tratamentos tiverem médias
diferentes, usa-se raiz quadrada para homogeneizar as variancia; Se agregada ou
sobredispersa, V>>M, usa-se logaritmica (contagem +1); Se regular ou
subdispersa, ndo ha necessidade de transformacdes para esse proposito.

Algumas variaveis respostas (RESP), mesmo contagens, mostram desvio
padrdo proporcional a média. Pode-se verificar essa relacdo pelo diagrama de
dispersdo, determinar a reta y = a + b X, plotando-se: x = log(média) versus y =
log(desvio padrdao). Box et al. (1978) mostram as transformagdes que
estabilizam a variancia, para esses casos:
b=2,0, reciproca : RESPT(1) = RESP™;
b=1,5, reciproca da raiz quadrada : RESPT(2) = RESP ™%
b=1,0, logaritmica : RESPT(3) =LOG ( RESP);
b=0,5, raiz quadrada :RESPT(4) = RESPY%
b=0, ndo use transformagéo .

Exemplo: Seja um caso hipotético, em que se avalia o crescimento de uma
espécie de planta daninha ao longo de 5 tempos, com 4 repeti¢bes por tempo. Na
Figura (a), dados originais, verifica-se que ndo ha homogeneidade de variancia
para a resposta (RESP), eixo das ordenadas, dentro de cada um dos tempos, eixo
da abscissa. A relacdo entre x = log(média) versus y = log(desvio padrdo), ndo
apresentadas aqui, mostram (b~1) e sugerem, pelo critério do item anterior, a
transformacéo logaritmica. Isso foi feito e € mostrado na Figura (b). Nota-se na
Figura (b), a homogeneidade de variancia para o logaritmo da resposta



74

(LNRESP), eixo das ordenadas, dentro de cada um dos tempos, eixo da abscissa.
Nota-se também na Figura (b) que o R? melhora e que o ponto de inflexdo (PI)
diminui.

(a) Dados originais

RESP  y=-14583X + 13,6072 - 28,435x + 18,75
R2 =0,8971: PI=3,11
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(b) Dados transformados em logaritmo

LNRESP y =-0,028x% +0,1954x2 - 0,0096x + 0,1854
R2 =0,95: PI=2,32

18
16 *_.!
14 > 4
12 }/

1 L 2
0.8 }/
0.6
0.4 3,/ *
0.2

0 ' ' ' ' '

0 1 2 3 4 5 6

Referéncias

BOX, G. E. P., HUNTER, W. G., and HUNTER, J. S. Statistics for experimenters:
An introduction to design, data analysis, and model building. John Wiley , 1978.



75

PERECIN, D. ; BARBOSA, J.C. Afinidade entre distribuicbes de contagio e
Poisson para fins praticos de amostragem. Rev. Mat. Estat., Sdo Paulo, v12,

p.107-112, 1994.

PERECIN, D.;AZANIA, C.A.M.; FERRAUDO, G.M.; SCHIAVETTO, AR.
Delineamento com parcelas pareadas. Usos e analises estatisticas. In: Reunido
Anual da Regido Brasileira da Sociedade Internacional de Biometria, 56, e
Simpoésio de Estatistica Aplicada a Agronomia, 14., 2011, Maringd, PR.
ANAIS... Un. Estadual de Maringa, PR, 2011.

VIEIRA, S.R.; HATFIELD, J.L.; NIELSEN, D.R.; BIGGAR, JW.
geoestatistical theory and application to variability of some agronomical
properties. Hilgardia, v. 51, p.1-75, 1983.


http://lattes.cnpq.br/9777422273622501
http://lattes.cnpq.br/8210589186738590

76

00°T Z2°T TET 6E°T 9%°T  ZS°T  LS°T 9T £9°T 69T TL°T SL°T 6L°T €8°T 88T #6°T 1T0°C 01T TZ°C LE°C 09T 00°¢ 8¢ ®
CZCT  SE'T  E%°T  O0S°T ST T9°T  99°T €L°T LT ZL°T 08°T €8°T 98°T T6°T 96T TOT 60°C [LIC 62°C S%°C 89°C L0t T6°E (ir4 §
6E°T  L¥°T  €S°T 6S°T S9°T OL°T SL°T TB°T #8°T 98°T 68°T T6°T GS6°T 66°T %0°C OI°C [L1°C ST°C L£°T €5°C 9.°C STI°E  00°% 09
IST 85T #9°T 69°T #L°T 6L°T 48T 06T T6°T S6°T [6°T 00°T #0°T 80°CT <TIC 8I°C Iz +#E°C Sw°z T19°C %8¢ €t 80%% 0
T9°T BT #L°T 6L°T #8°T 68°T €6°T 66°T TOCT %0°CT 90°C 60T TIT 9T‘C TE°C LT°T €T TvC  €5°C 69T ¢6°C TEE  LIW ot
¥9°T  OL°T SL°T TI8°T S8°T 06°T #6°T 00°C €0°C S0°CT 10T OI‘T %I SIT TZ°C 8T°C SE°C €%°C SS°T OL°CT €6°C €£°¢  8I%% (Y4
€O T TL'T  LL°T 78T I8°T T6°T 96°T T0°T #0°T 90°C 60°C TIT SI°T 6I°C Wt 62°C 98°C o%°T 9¢°C TL°C S6°C WEE 0C%% 8T
£9°T EL°T 6L°T %8°T 88°T ¢€6°T £6°T €0°C 90°C 80°CT OTI°C €I°C 9I°C 0T STC TE°CT LE°C 9%°T LS°CT  €L°C  96°C SE°E  TL“% x4
69°T  SL°T 08°T S8BT O06°T S6°T 66°T S0°C [0°C OT°c TIT SI°T S8IT TZ°T LTT TE°T  6E°C I%°T 65°CT 4L°C 86°C (LE£°E €L°% 9z
TLT 42T T8'T  £8°T T6'T  96°T T0°T 90T 60°CT TIT €I°C 9TI°CT 0Z°C +#Z°C 8T°C WESC O4°C  6%°C 09°C 9L°C 66°C 6£°C WLy
EL°T  6L°T #8°T 68°T %6°T 86°T €0°C 60T TI‘C €I°C <SI°t STI°C TT°C ST°C O0EC 9€°C vt 16T  T9°C 8L°C TO°E O%°c 9T°%
9T BT 98°L  16°L 96°L 10z S0°C OTft  €T°C  wISC  LT°C  0efT  %TfT  LT°T  TET  LE°T T €6°T 49T  08°T  £0°E  ev°E  8TW
BLT  #B°T  68°T #6°T 86°T €0°C L0°T €I°C SI°C S8T°C o0¢°C  €2°C 9T°C OE‘T %€  O%°T  9%°T  66°C 99°C €8°C SO0t 't  0gy
BT  £8°T T6T 96T T0°¢ S0°¢ Or1°¢ SI’C 8T‘c oOc‘c Tcc ST 8T°CT  TET LEC  TY“T  6%°T IS°T 89T W8T LOE I%°C TEw

483388

T 06°T S6°T 66°T #0°T 80°T eIt 8I°C o0c‘c €T  STC 82T 1£%¢ <€ 6£°C  S%“¢  TIS°T 09T  ILT  L8°C OT°E  6%°t SEy (174
88°T €6°T ®6°T €0°C L0°Z Tz 91 Te‘? €efc  9¢ct  8TT  TefT  weft  BE‘c  Tv't YT %ST  €9°CT wL°T  06°T EI‘E  7S°c 8w 6T
TET  £6°T TOT 90°C TIfz ST 6IT  SET  Lef¢ et 1E°T  wfT £t TSt 9wt IS 8S°T 99T  LI1°T  £6°T  9T°E  SS°C  TH'w 91
96T T0°T 90°T 01T SIC 61T €T 62°C TE°C €£°CT  SE°T 867  TH'T  w°T 64T  SS°C  TI9°C  0LfT  TI8°T 96T 0T  65°C SHy LT
T0°C 90 TI°c  ST°T 61t et  8TfT  £E°T  SEST  LEST  6E°T  THT  SH°T  6%°T  HS'T  6§°C 99T  wT  S8°T TOE  WZ°t  £9°C 6%y 9T
L0°¢  TIT 9TI°T 0C°T STT  6TT €E°C  6E°T OM°T €%°T  SH'T  8¥'T  TIS‘T WS¢ 65°C W9°C  LLST  6L°T 06T 90°€  6Z°E B89°C %Sy ST
€1°C  BI°C TTT [T°T 1T SE‘T  e£fT T 9%t e¥'T  0s‘T  €S°C 95 09°C 9T OL°C 9L°C  SBSZ  96°T TIE  HESE  WLE  09°% L
Te‘e ST 0E°T wET  8E'T  TH'T  9v°T IS‘T  £S°T  SS°T  IST 09T  €9%¢ /9% LLS¢ £L°C  €8°C T6°T  £0°E  8I°E  T¥°E  IB’E  L9% €1
O£  %E“T  BE‘T €T I¥°T  IS°T ST 09°T  ©9°C  w9'T  99°C 69°C TLC SI¢ 0BT SBT  T6T  00°€E EIE  9T°C  6w°E  68°C L% L
ov°T  S%°Z  6%°T  €S°T  IS°T 19T S9°T  oLfT  wft wT 91T  el‘T 8T €8T 06°C S6°C TO‘E 60°E 0ZE  9E°E 65 B86°C wB Y T

#G°T 88T ¢9°C 99T  0L°C  wLT  LL°T  ¢8“t S8°T 98°C 88°C T6°T 6T 86°C TOE LOE WI‘E  IIE  E£°c %€  TLE  OT'%" 96w oL
TL°C  SL°T  6L°T £€8°CT 98°T 06°CT #6°T 86t TOE TO'E w0t [0°€  OI°E HI°E BIE €C°E  6Z°€E IE°t 8%t  €9°¢ 98°t  9zw IS
€6°C  £6°T TO°c w0t B80°€ ZI‘E ST  0Z°c TZ°e EZ°E ST BC°E  TIE°E  SEff  GESE  w¥°E  0S‘E  85°t  69°E  #8°E  L0°% 9%y Zgg
€T°€  Lefe  0£‘t  ¥E°t et TH'E Wt 6%t TS't  €5°t  S6°E  IS°E  09°E  #9°¢  89°F EL°E  6L°E [B°E L6t TIW Sty  HL‘y  65°S
19°¢  OL°€ WLt (Lt 18°E 8t 8t 6t w6°E  96°C  86°C 00°% €0°% 90°% OTY ST% TEY 8TW 6EW  ES%  9L°%  HT°S  66°S

€9°¢  99°¢  69°S TLS SL°S LIS 08°S #8°S 98°G [8°¢ 68°¢ T6°¢ €6°C 96°S 009 H#0°9 60°9 9T°9 9¢°9 6£°9 6S°9 w69 LL°L
€5°8  S5°8B  LS°8  6S°B 798 #9°8  99°8  69°8 0L‘8 W8 T8 %8 9.8 6.°8 188 SB'B  68°8 #6°8 106 TI°6 8T°6 G666 ET°OT
05°6T 6%°6T 8Y6T I%°6T 9% 6T SH°6T SH 6T €4°6T €461 e¥°6l <61 T%°6I O%°6T O%°6T 8t“6T LES6T SE‘6L €E°6T OE°6T SC°6T 9T°6T 00°6T TSST

m
m
h
w
wnn¢cq.an¢.¢a¢.aomaamn.dwm.aom.¢~w.¢¢a.aw¢uawa.¢oh.¢¢h.¢hn,awmnawm.emm.¢mc.mmﬂnmaa.mapamAe«e m
#
m
N
€967 €°€SZ 2°EST TFIST TF0ST TC6T 0°8HC 0°9%e 6°SHC 0°SHE wSUMT 6°EWZ 0°Ew? 6°THT SO 6°BEC B°9ET O0°HET <CT0EZ 9°4ZT 1°GTC SY66T % TIT T

™ 0ZT 09 o 0t e 0¢ 9T St 1 €T (A} 1T [1]8 6 8 L

L]

S K € [4 T .%

-opeprITqeqoad Sp ¥G Op [PAJU O® j Ip STRISIB[IUN SIITWFT - | VEHAVL



77

00°T T€°T L%“T 6S°T OL°T 6L°T 88T 66°T #0°C £0°T ¢€I°C 8IT %t TeC TH‘c T1S8°c %9°C 0BT 7T0°¢ TE€c 8L°C T9°% €9° ®
8E°T  €5°T 99T 9L°T 98°T 'S6°T  €£0°C 9T°C 6I°C #2°C 62°CT WE‘T Ov°T 1y°T 96T 99T 6L°T 96°T LI°t  BY¥'E G6°t  6L°%  SB9 07T
09°T €L°T #8°T %6°T £0°T <¢IC O0T°%c 2£C SEC  ow't  sv’c 0S¢ 9s°C €9 ©L®T €8T Se‘T  EI'f  wE'E  S9°¢  €I°%  86°%  80°L 09
08°T T6°T w0t Ti¢ 0¢t ez'T  L£fT  e%°T TSt 98T T9°T 99T £LfT  08°CT 68°T 66°T TI‘E 6Lt TS°E £8°c I£°% 8T°s  TIESL o%
T0°T  TIT 12T o0€‘t  6£°t [T SS‘T 99°C OL°T wLT e6L°T wB‘T 06°CT 86T L0°t [I°E OE‘E it OL°t Ty ISy 6E°S  95°L og
€0°C 4I'T €2 €£°C Tv°T  6%°T LS°T B9°T €L°C LL°T ©8°T (8T T6‘T 00°t 60°t 0Tt £E°E  0s°e  £L°t w0y wsv  g¥fs 09°L 6t
90°¢  LIC 9¢°C ST  w°T  IS'T 09 LLfT  SIfT  08°T S8°C 06T S6°T £0°t  TI'E €€ 9t €S°t  SI°¢ L0 LSSy  Goy°c  #9%y 8T
0T°C 0T°CT 6T°C 8£°T I%°C SS°T  £9°C wL°T  8L°C €8°C 88°CT €6°CT 86T 90°E 6T°c  9z°c 6E°E  96°c  BL°C  TIY 09y 6¥°c  89°r Jid
€17  €2°C  €£°C  ec  0S°C 8S‘T 99T .L°T  T8‘T  98°T T6‘T 96°T ot 60t BI‘E  6Z°c vt 6S°E 8T  WI'v  ww  €5°¢ TSl 9
LIt L't 9e‘t syt wsfT @9ft oLt 18°c  s8'¢ 68t w6t 66°t  s0°t €1t ¢zt zefe 9"t €9t 68t 8I°% 89w £6°¢  LLfL T4
Te°C  T€°C  Oo¥°T  6%°T 8S°T 99T %I°T SB*T 68T £6°T B6T €0t 60°C (IC 9T°C 9E‘t 0SE  I9°C 06°€ TLw TLW T9°C IBL 74
9Z°C  SE£°CT  S¥°T  %S°T  T9°C O0L°T BIT 68°T E£6°T L6°T TOE LO°E 4I°E TE‘E O£ TH°c %8¢ TL°e w6t 9w 9L°%  99°S  gB‘L €
€ ov*T  0s‘t  8S°C 19T GLfC €8t w6 86T 20t L0°t TIfE @It 92t sEt  ew°t 65t 9L°t  66°¢  TETw 8% LY S6°L T
9e‘c 9wt ss°T  w9c  uLft 08t 88t 66°C €0°t L0t eIt LIt vt IefE ov'e 1s‘e w9t T8t wow  Lef%  £8°w  8L°S  T0°B 1
YT TS'T T9"T 69T - 8Lt 98T  we‘T S0t  60°C £I'E  BI'E  £C°€ O£t L£°c 9wt 98t oLt LB°€ 01w e¥'w  w6“% <8 018 oz
6Y°T 86T  19°C 91°C 48°CT T6°T 00°E TI‘E GI‘E 6IE HZ°E O£t 9€°c £%°c  Tse  €9°¢6 LL°t  weE LI%  0S°w  T0°6  €6°S 8IS 6T
16°T 99T  €1°C %8°T T6°T 00°t BO‘E 6Tt €Tt LTt et LE°t  mt ISt 09°t 1Lt %8°t 10w s¢fv 85w 60°s  T0°9 6i‘s 8T
G9°C  GL°T €8°CT T6°T 00°t 80t 9Tt [Tt TE€°E SE°E  O%°€  9%°c TSt  65°E  89°C  6L°C  €6°C OT°% wEw 9% 8I°¢ TI‘9 O%‘s LT
G1°T H8°C €6°CT TO°E OIc 8IC 9Z°c I£°f  TH°E  S%°€ 0S°E S6°f  T19°t  69°c BL°E e8°C €0°v 0T°v v LL°w 6C°S €9 €5°8 9L
I18°C 96°CT S0°E €It TZ°E  6Z°E I£°E  ey°E  TSE  96°E T9°E  [9°FE E€L°6 0B°c  68°t 00 HI°v ZEv 957 68°% %S 9€°9  89°s ST
00°E  60°E 8Tt Lzt SEE €4 IS°e  T9°t 99t 0Lt sift 08"t 98t w6t £0°v  HI%  8T°% 9wy  69°% %0°Ss 95°s 1S9 98°Ss T
[T ST #E°¢  €%°¢ TS  6S°€  99°c  8L°C I8°E S8°C 06°C 96°C TO*¥ OI‘%" 6T OCw ww°w 9% 98°%w TS WS 0L°9 (L0°6 €L
9e‘e  Ssv'e 4t T9°E oLt 8Lt 98t Be‘t TO‘w Sofv OT'w 9Tw Zzfv  0e‘vw  ecfv  0S'w  w9v  g8'v  90°S 'S  G66°S €69 €£°6 4
09t 69°C  BL°E  98°E W6t  CO'W  OL'% TE%  STY  6C'w  wESH Oy 9v*y  wey €95 4%y 68w L0°S  TESS  L9°%  TT9 TC°L  S9% n
T6“C  00°%  80°% [TI% GZ°% €€ Ty ISy 96y 09°%  G9%  TI%  BIw <8°% %6 90°C 0T¢ 6E°S WIS 66°S  S5°9  96°L  wOCOL ot
T€7  ov% 8% ISy 69y  €1%%  TI8'%  Z6w 96°%W 00°¢ S0°s TIS BIS 92°c SE°c  /4%°S  T9°c  08°S 90°9 T¥‘9 669 TO°8 950l 6

98°%  S6°%  €0°S TI‘S 0Z°s 8T°s 9t‘c  8y¥'s  Z6fs  96°¢  T9°¢  [9°¢ W% T8°S  T6°S £0°9 BI°9 ££°9  €9°9 TO°L 65°L $9°8  9T°II 8

99°s  #L°G  TB'S  T6°S 66°S  L0°9  9LF9 LZ9 TEF9  S£f9  IH"9 [%*9 %59 g9‘9 glL°9 #8°9 66°9 6I°L 9L SBL S8 S5%6 ST L

88°9 169 90°L IS¢ €T°L TESL O%°L  TSSL  98°L 09°L 99°L LS4 6Lt 18°t  86°L 018 9z w8 618  GI'6  8L°6  TAC0T GLET 9

706  TI6 0T°6 6¢°6 86 I%°6 SS°6 896 TL°6 LL°6 E8°6 68°6 966 SUOL 9L°OL 6C°0T 9%°OL £9°01 L6°OT 6E°LL 90°UL LT el 92°9L 5

OYET 9SET S9°ET SLET ¥BTET €6°€T TO'WY SIHT O0Z°YT 44T OE°YT LEWT Sv“YT GS°WT 99°T OB“YT 86°WT TZ°ST TSST 86°ST 69°9T 00°8T 0¢°Te %

€1°9Z ZT9T TE9T TY9T 0S°9T 09°9Z 69°97 €8°97 [8°9T T6°9T B86°9T SO°LT €TI°LT ETLT SELT 6Y°LT L9°LT T6°LC WE8C TL8E 9%°6T IB 0L TIHE £

0566 6466 8Y°66 [¥°66 LW 66 9%°66 SH°66 66 €66 EH°66 TH°66 TY°66 T¥°66 O%°66 6L°66 LE‘6E 9L°66 EES66 0£‘66 GL°66 LI66 0066 05°86 z

99€9 GEE9  ETE9  [879 99 SET9 609 6919 LST9  IHI9 GZI9 9019 €809 9509 TC09 €B6S BT6S 6SBS WIS  GZIS  EOMS 000G . TSO% T

P 0ZL 09 oy ot 74 (174 9T ST 4T €T T 1T 0T 6 8 L 9 S ] € r4 T

-opepriIqeqoad ap X1 °p

TOATU OB j 9P STEILIETTUN SIITWLT — ¢ VIAAVL



TABELA 3 - Valores de t em niveis de 10Z a 0,1% de probabilidade.
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G.L. Residuo 10% 5% 2% 1% 0,1%
1 6,31 12,71 31,82 63,66 636,62
2 2,92 4,30 6,97 9,92 31,60
3 2,35 3,18 4,54 5,84 12,94
A 2,13 2,78 3,75 4,60 8,61
5 2,02 2,57 2,37 4,03 6,86
6 1,9% 2,45 3,14 3,71 5,96
7 1,90 2,36 3,10 3,50 5,41
8 1,86 2,31 2,90 3,36 5,04
9 1,83 2,26 2,82 3,25 5,78

10 1,81 2,23 2,76 3,17 4,59
1 1,80 2,20 2,72 3,11 [
12 1,78 2,18 2,68 3,06 4,32
13 1,77 2,16 2,65 3,01 4,22
14 1,76 2,14 2,62 2,98 4,14
15 1,75 2,13 2,60 2,95 4,07
16 1,75 2,12 2,58 2,92 4,02
17 1,74 2,11 2,57 2,90 3,97
18 1,73 2,10 2,55 2,88 3,92
19 1,73 2,09 2,54 2,86 3,88
20 1,73 2,09 2,53 2,84 3,85
21 1,72 2,08 2,52 2,83 3,82
22 1,72 2,07 2,51 2,82 3,79
23 1,71 2,07 2,50 2,81 3,77
2% 1,71 2,06 2,49 2,80 3,75
25 1,71 2,06 2,49 2,79 3,73
26 1,71 2,06 2,48 2,78 3,71
27 1,70 2,05 2,47 2,77 3,69
28 1,70 2,05 2,47 2,76 3,67
29 1,70 2,04 2,46 2,76 3,66
30 1,70 2,04 2,56 2,75 3,65
50 1,68 2,02 2,42 2,70 3,55
60 1,67 2,00 2,39 2,66 3,46
120 1,65 1,98 2,36 2,62 3,37
o 1,65 1,96 2,33 2,58 3,29
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TABUA IHl
Distribuicdo normal reduzida: N{O; 1)
Probabilidades p tais que p = P(0 < Z < Z) /

o Z zZ
parte in- | SEGUNDA DECIMAL DE Z, parte in-
teira e teira e
primeira primeira
decimal : decimal
de Z_ 0 1 2 3 q 5 6 7 8 9 de Z_

p=0
0,0 00000 00399 00798 01197 01595 01994 02392 . 02780 03188 03586 0,0
01 03983 04380 04776 05172 05567 05962 06356 06749 07142 07535 0.1
0,2 07926 08317 08706 08095 09483 09871 10257 10642 11026 11409 0,2
0,3 11791 12172 12552 12930 13307 13683 . 14058 14431 14803 15173 0.3
0,4 15542 15910 16276 16640 17003 17364 17724 18082 18439 18793 0,4
0,5 19146 19497 19847 20194 - 20540 20884 21226 21566 21904 22240 0.5
0.8 22575 22907 23237 23565 23891 24215 24537 24857 25175 254390 0,6
0.7 25804 26115 26424 26730 27035 27337 27637 27935 28230 28524 0,7
0,8 28814 29103 29389 29673 29955 30234 30511 30785 31057 31327 0.8
0.9 31594 31859 32121 32381 " 32639 32894 33147 33388 33646 = 33891 0.9
1.0 34134 34375 34614 34850 35083 35314 35543 35769 35993 36214 1,0
1.1 36433 36650. 36864 37076 37286 37493 37698 379C0 38100 38298 1.1
1,2 38493 38686 38877 39065 39251 39435 39617 39796 39973 40147 1,2
1,3 40320 40490 40658 40824 40988 41149 41309 41466 41621 41774 1,3
1.4 41924 42073 42220 42364 42507 42647 42786 . 42922 43056 43189 1.4
1,5 43319 43448 43574 43699 43822 43943 44062 44179 44295 44408 1.5
1,6 44520 44630 44738 44845 44950 45053 45154 45254 45352 45449 1.6
1,7 45543 45637 45728 45818 45907 45994 - 46080 46164 46246 46327 1.7
1.8 46407 46485 46562 46638 46712 46784 46856 46926 46995 47062 1.8
1,9 | 47128 47193 47257 47320 47381 47441 47500 47568 47615 47670 1,9
2,0 47725 47778 47831 47882 47932 47982 48030 48077 48124 48169 2,0
2,1 48214 48257 48300 48341 48382 - 48422 48461 48500 48537 48574 2,1
2,2 48610 48645 48679 48713 48745 48778 48809 48840 48870 48839 2,2
2,3 48928 48956 48983 49010 49036 49061 49086 49111 49134 49158 2,3
2,4 49180 49202 49224 49245 49266 49286 49305 49324 49343 49361 2.4 .
2,5 49379 49396 49413 49430 49446 49461 49477 484892 49506 498520 2,5
2,6 49534 49547 49560 49573 49585 49598 49609 49621 49632 49643 2,6
2,7 49653 49664 49674 49683 49693 49702 49711 49720 49728 49736 2,7
2,8 49744 49752 49760 49767 49774 43781 49788 49795 49801 49807 2,8
29 49813 49819 49825 49831 49836 438841 49846 49851 49856 49861 2,9
3,0 49865 49869 49874 49878 49882 49886 49889 49893 49897 49900 30°
3.1 49903 49906 49910 49913 49916 49918 49921 49924 49926 49929 3.1
3,2 49931 49934 49936 49938 49940 49942 49944 49946 49948 49950 3.2
3.3 49952 49953 49955 49957 49958 49960 49961 49962 49964 49965 3.3
3.4 49966 49968 49969 49970 48971 49972 49973 49974 49975 49976 3.4
3.5 49977 49978 49978 49979 49980 49981 49981 49982 49983 49983 3.5
3,6 49984 49985 49985 49986 49986 49987 49987 49988 49988 49989 3,6
3,7 49989 49990 49990 49990 49991 49991 49992 49892 49992 49992 3,7
3.8 49993 49993 49993 49994 49994 49994 49994 49995 49995 49985 3,8
3,9 49995 49995 49996 49996 49996 49996 49996 49996 49997 493987 3.9
4,0 49997 49997 49997 49997 49997 49997 49998 49998 49993 49998 4,0
4.5 49999 50000 50000 50000 50000 50000 50000 50000 . 50000 50000 4,5
parte in- SEGUNDA E TERCEIRA DECIMAIS DE Z_ parte in-
teira e teira e
primeira primeira
decimal . decimal
de Z_ 05 15 25 35 45 65 65 75 85 95 de Z,
p =0, ‘ )
0,0 00199 00598 09997 . 01396 01795 02193 02591 02989 03387 03784 0,0
0,1 04181 04578 04974 05369 05764 06159 06553 06946 07339 07730 0.1
0,2 08121 08512 08901 09290 09677 10064 10450 10834 11218 11600 0,2
0,3 11982 12362 12741 13119 13495 13871 14244 14617 14988 15358 0,3
0,4 15726 16093 16458 16822 17184 17545 17903 - 18251 18500 18970 . 0.4
0,5 19322 19672 20021 20368 20712 21055 21396 21735 22073 22408 0.5
0,6 22741 23072 23401 23729 24054 24377 24697 25016 25333 25647 0,6
0,7 25959 26270 26577 26883 27186 27488 27786 28083 28377 28669 0,7
0.8 28959 29246 29531 29814 30094 30372 30648 30921 31192 31461 0,8
0.9 31727 31990 32252 32511 32767 33021 33273 33522 33769 34013 0,9
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